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摘  要: 随着互联网整体水平的提高，大量基于维吾尔语的网络信息不断建立，引起了对不同领域的

信息进行情感倾向性分析的迫切需要。本文考虑到维吾尔文没有足够的情感训练语料和完整的情感词典，

结合机器学习方法和词典方法的优点，构建一个分类器模型 LCUSCM（Lexicon-based and Corpus-based 

Uyghur Text Sentiment Classification Model），先用自己构建的维吾尔文情感词典对语料进行高质量的

情感分类，分类过程中对词典进行递归扩充，再根据每条句子的情感得分，从词典分类的结果中选择一部

分语料来训练一个分类器并改进第一步的分类结果。结合方法的正确率比单独使用机器学习方法提高了

9.13%， 比词典方法提高了 1.82%。 
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Abstract: With the improvement of the Internet, a large number of Uyghur network information has been 

established, which emerged an urgent need of sentiment analysis in the different fields. Considering there are not 

enough training data and a complete sentiment lexicon on the Uyghur sentiment analysis field, this paper 

combined the Lexicon-based method with Corpus-based method to construct a classifier model, which is called 

LCUSCM (Lexicon-based and Corpus-based Uyghur Text Sentiment Classification Model). Firstly, this paper 

classified on the corpus by using Uyghur sentiment lexicon which was built by hand. In the process of 

classification, the dictionary is extended recursively, then according to the sentiment score of each sentence, select 

some sentences to train a classifier and improve the classification results of the first step. The accuracy of the  

hybrid method increased 9.13% than using machine learning method, and 1.82% than the lexicon based method. 
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1 引言 

随着互联网的飞速发展，广大网络用户已经从过去单纯的信息获取者变为网络内容的主要制造者。当

前互联网上的信息形式多种多样，如新闻、博客文章、产品评论、论坛帖子等等。情感分析(sentiment 

analysis)能够自动判断说话者对某事件、产品、人物和政策等持积极还是消极等观点。    

随着互联网整体水平的提高，大量基于维吾尔语的网站和通信平台也不断建立，网站内容信息丰 

富，促进了新疆地区教育和经济的发展，提升了新疆信息化水平。对维吾尔语文本进行情感倾向性分析可

以为相关部门在电子商务、民意调查、企业管理、信息监测等工作中起到快捷的分类作用，能够帮助政府、

国家安全部门及时发现网民的舆论倾向和动态，使其在信息监控，邮件过滤和侦查等工作中起到准确定位

所需信息的作用。研究成果对于新疆地区的经济建设和信息安全都有着重要的作用。 

情感分析研究的两种基本策略为基于语料的机器学习方法和基于情感词典的方法。基于机器学习的方法有

充足和正确标注的训练数据的时候能够取得较高的精度，但是该方法对语料领域，主体和时间非常敏感，

在一个领域里面训练的分类器对其他领域的语料没有很好的分类作用。而基于词典的方法是无监督的，用

少量的种子词汇也能取得较好的分类结果，并且该方法是领域无关的。在网络高度发达的今天，评价对象

的多样性决定了很难有一个足够规模的标注语料能够满足各种需求。因此能否通过结合少量标注的语料和

动态扩展的情感词典来完成分类任务，能否词典规则和机器学习方法找出一个融合点，发展一个即依靠领

域知识的又可以跨领域的分类器是一个新的研究趋向。 

相关研究表明词典和语料方法是互补的[1,2]。语料方法在正面分类上正确率较高，而词典方法在负面分

类上达到较高的正确率，通过实验比较该说法在维吾尔文语料的二元分类上也成立。它们一个倾向于正面

分类，而另一个倾向于负面分类，结合两种方法起到互补作用，可以有效的提高分类效果。 

维吾尔语情感分类工作才刚刚起步，没有像英文和中文一样丰富的情感资源可供使用，考虑到网络语

料领域比较广泛，需要一个跨领域的分类器，本文试图构建一个领域无关的，发挥词典和语料方法互补作

用的，不依赖太多标注训练语料的分类模型。 

以此目的为启发，本文构建了一个分类器模型 LCUSCM，首先创建一个包含领域通用词汇的情感词典，

根据构建的词典进行正负两元分类，递归方式扩展词汇列表和分类句子数，再根据这次分类结果训练一个

分类器，进一步改进第一步所得到的分类结果。 

我们工作相似于文献[2]的工作，他们把 HowNet 作为基础情感词典进行分类，分类时只考虑了否定词

的修饰，并从分类好的语料中选择出现频率两次以上的词汇作为候选词来扩充基础情感词汇，但是这种方

法可能会选择很多没用的情感词汇。他们同时设计比例控制(Ratio Control)参数来控制正负语料的比例。

本文工作的创新点在于： 

1. 本文受文献[16,17]的启发，根据维吾尔文语言的自身特点，以逐步扩充的方式构建了一部维吾尔

语情感词典，再根据一些词性搭配规则用基础情感词典分类的语料中选择情感词汇和情感短语作

为候选情感词汇对基础词典进行扩充。 

2. 用词典和一些规则来计算每个句子的情感倾向值，为所得到的评分值制定一个阈值来选择下一步

机器学习的训练语料。 

3. 本文不需要手工标注的大规模训练语料，可以用词典规则分类结果作为机器学习模块的训练和测

试语料。 

4. 本文分类器不依赖于任何领域语料。 

本文结构组织如下：第二部分介绍国内外相关工作；第三部分介绍本文构建的 LCUSCM 模型；第四部

分是实验结果及分析；第五部分进行总结并展望下一步工作。 

2 相关工作 

情感分析通用方法有： 

（1）使用情感词典及与其关联信息分析文本情感 

（2）使用机器学习方法分析文本情感 



基于情感词典的方法主要是通过构建和使用情感词典来实现对文本进行情感分析。情感词语的抽取主

要分为基于语料库和基于词典两种方法[3]。基于语料库的评价词语抽取和判别主要是利用大语料库的统计

特性，观察一些语言规则来挖掘情感词语。Hatzivassiloglou 和 McKeown
[4]
从大语料库华尔街日报中发掘

出大量的形容词性的评价词语。Wiebe 等人[5]沿袭了较为相似的工作，使用了一种相似度分布的词聚类方

法在大语料库上完成了形容词性的评价词语的获取。但是两种方法都局限于形容词词性，为了避免词性限

制，Turney 和 Littman
[6]提出了点互信息(point  mutual information)的方法判别某个词语是否是评价词语。

这种方法适用于各种词性的评价词语的识别，但是较为依赖种子褒/贬词语集合。 

基于词典的评价词语抽取及判别方法主要是使用词典中的词语之间的词义联系来挖掘评价词语。这里

的词典一般是指使用 WordNet 或 HowNet 等。文献[7]在已手工建立种子形容词词汇表的基础上，利用

WordNet 中词间的同义和近义关系判断情感词的情感倾向，从而决定观点的情感极性。中文方面则主要是

对知网 HowNet 的扩充，文献[8]利用语义相似度计算方法计算词语与基准情感词集的语义相似度，以此推

断该词语的情感倾向。文献
[9]
基于多种词典资源构建情感词表，使用加权线性组合方法对句子情感进行分

类。 

基于机器学习的情感分类，其大致流程如下：首先人工标注文本倾向性作为训练集，提取文本情感特

征，通过机器学习的方法构造情感分类器，待分类的文本通过分类器进行倾向性分类。文献[10]使用词袋框

架选定文本的 N 元语法和词性等作为情感特征，使用有监督的机器学习方法将电影评论分为正向和负向两

类。文献[11]比较了不同的特征选择和使用多种机器学习方法构建分类器。文献[12]利用多种特征选择方法和

权重计算方法、五种停用词表以及用 SVM 分类器对汽车语料的文本情感类别进行了研究。 

另外，有些算法试图通过结合情感词典与标注语料来弥补二者单独使用的不足。其中一些算法将词典

和标注文本结合在一起来训练分类器[13,14]，还有一些把情感分析过程分两步：首先利用情感词典对评论文

本的倾向初始判断，然后利用此结果来产生新的分类器对初始结果进行修订
[2,15]

。本文受到此方法的启发，

对来自各领域的网络媒体语料进行情感分类研究。 

3 本文模型的介绍 

LCUSCM 模型结合词典方法和语料库方法来提高分类总体效果。模型分为两部分，第一部分中，利用

情感词典，计算每条句子的情感得分，利用情感得分，挖掘出具有显著情感倾向并较高分类准确率的一部

分句子。在第二部分中，运用机器学习方法，以第一部分所得到的分类正确率较高的一部分句子作为训练

集，对其余部分进行分类，并用改进算法改进原来的分类结果。模型体系结构图如下： 

 

图 1 LCUSCM 模型结构图 

3.1 维吾尔文情感词典的构建   

情感词是指在文本中具有情感倾向性的词语，它可以是名词、动词、形容词、副词以及一些习惯性用

语或短语等。 

对于某些词典资源非常稀缺的语种，有学者尝试将词典资源丰富的语种的情感词典翻译到资源较少的

语种中[16,17]，并取得很好的分类效果。本文也做相同的工作以逐步扩充的方式构建了一部由 3357 个褒义



词和 6658 个贬义词构成的维吾尔语情感词典。以下对该词典做简单介绍。 

3.1.1 基础情感词典（BaseDict） 

本文首先从“实用维汉词典”中抽取表达各种情感的词汇，由两位维吾尔语专业本科生单独进行褒贬

分类，后面标注为不同类型的词语通过协商，最后再确定情感极性，作为基础情感词典。 

基础情感词典还包括情感短语、情感习语和经常跟情感词汇搭配出现的否定词、程度副词、疑问词或

词缀[18]、情感感叹词[18]、语气词等。 

表 1 基础情感词典词汇表 

  褒 贬 总数 

单词 985 1329 2314 

短语 870 2414 3284 

习语 214 236 450 

感叹词 13 64 77 

语气词  6 6 

否定词   9 

程度副词   127 

疑问词   25 

3.1.2 扩充基础情感词典（ExpandDict） 

由于情感分析需要一部跨领域的，覆盖面广的完整的情感词典，我们需要快速扩充我们的基础情感词

典。课题组选用新疆大学多语种重点实验室开发的”tilmach“汉维双语词典，对使用率比较高的”HowNet” 中

文情感分析用词语集”中四个词语集，即正负面情感词语、正负面评价词语和台湾大学收集整理的中文情

感词典“NTUSD”进行翻译作为基础情感词典的扩充，翻译得到的词汇保留原来的情感倾向，部分失去情感

倾向和改变情感倾向的词语通过人工校对，并去重，将正面情感词语（2372 个词汇）加入褒义词典，负面

情感词语（5329 个词汇）加入贬义词典。 

3.2 基于情感词典的分类模块 

根据构建的情感词典和否定词，程度副词，句型等语言特征对语料进行正负二元分类。本模块工作步

骤如下： 

3.2.1 预处理 

维吾尔语是形态丰富的语言，词干连接各种词缀可产生新的单词，这将产生大量未登陆词，导致数据 

稀疏问题。维吾尔语情感词汇有些是词干本身，有些词汇连接部分词缀后才会表达情感，如果对句子不进

行词干提取，可能会找不到有些情感词汇，词干提取后有可能丢失部分情感词汇，因此本文把每个句子替

换成以下句子格式并从中找出情感词汇特征： 

sent i = w1 ,s1 ,pos1 ;   w2 ,s2 , pos2 ; …… wn, sn, posn 

其中wn是句子中原始词，sn是词干，posn是词性。 

本文构建的情感词典词汇，用 Wsen 表示，包括所有褒义词汇和贬义词汇，本文把所有褒义词权值设计

为 1，贬义词权值设计为-1。 

对于一个情感句子来说否定词的修饰会使情感词语的情感极性发生改变。程度副词的修饰使情感倾向

强弱程度发生变化，比没有修饰之前更加强烈或者减弱。如果句子含有转折性连词，可以忽略转折连词之

前的句子内容。因此，为了准确表达句子的情感倾向，需做相应的权值调整。 

现代维吾尔语的否定范畴由单纯否定词（“يوق“、”ئەمەس“ 、”ياق”等，依次表示“不”、“不是”、“没有”的 

意义）、派生否定词（在部分名词、形容词、动词词根之前附加前缀نا،بى،بەت，在词根之后附加后缀 سىز构成

的，维吾尔语里面的派生否定词数量有限并大部分具有贬义特征，本文从新疆人民出版社 1999 年版的《维



吾尔语详解词典》中选择所有派生否定词进入基础情感词典相应词汇表中）和否定构形语素（附加在动词

后面的 مەي\مەس،ماي\مە،ماس\ما 等词缀）组成[19]。 

否定构形语素是以词缀的形式连接在单词后面，本文对句子进行词干提取时把这六个否定词缀都替换

成否定词“ئەمەس”，并为所有否定词设计权值为-1。 

因为程度副词在强弱程度上有区别，本文用三个等级来划分程度副词，并为他们设计不同的权值。 

本文收集的 127 个程度副词及其权重的示例如表 2 所示： 

表 2 程度副词示例表 

量级 权重 程度副词示例 个数 

高量 1.5 ...72 ئاجايىپ،ئىنتايىن،بەك 

中量 1 ...36 ئەينەن،نىسبەتەن،ئەسلا 

低量 0.5 ...19 ئازراق،سەل،كىچىككىنە 

3.2.2 句子情感评分 

把每一个句子根据标点符号分成 n 个子句，然后根据子句里面出现的褒贬情感词汇、否定词、程度副

词和转折性连词等特征确定句子的情感倾向。 
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公式中，
dw
M 表示程度副词或否定词的权值，

kw
S 是子句中情感词

k
w 的权值。 

根据公式得到的最终情感倾向值
is
V ，将会得到三种状态： 

is
V � {

> 0;    为正面情感

= 0；没分类         

< 0；为负面情感

 

3.2.3 对分类结果筛选 

如果一条句子的
is
V 值大于零，这条句子属于正面倾向，小于零属于负面倾向，其实该值越大，可以说

该句子的情感倾向性越强，分类结果越正确。因为本文模型使用第一模块分类结果来训练第二模块分类器，

为了得到更正确的训练语料，本文设置不同的情感值阈值，根据不同阈值下的分类精确率和分出来的句子

数指定最后阈值。 

表 3 不同阈值对分组结果的影响 

threshold Classified_ group Uncertain_ group 

1 81.26% 49.21% 

2 87.36% 53.82% 

3 91.80% 64.62% 

4 95.13% 70.28% 

5 96.94% 73.31% 

最后把4作为阈值，把语料分成两个组：classif ied group （情感倾向非常明确的语料）和 uncertain group

（不易分的语料）。 

 



if |
is
V |>=4 

      
i
S   classified group 

else 

  
i
S   uncertain group 

   
i
S 是语料中第 i 条句子，

is
V 是第 i 条句子的情感值。 

3.2.4 情感词典的递归扩充 

我们创建的情感词典词汇都是跟领域无关的通用词汇，为了使用某个领域还需要动态扩充。 

句子中很大一部分词汇并不参与情感的表达。有文献把情感语料中的所有出现频率大于某个阈值的

unigram、bigram、trigram 模型作为候选情感列表来扩充他们的情感词典，这样不仅会因保留大量无情感

色彩的词汇而给后续的情感词识别带来干扰，而且延长系统的运行时间。因此从文本中识别可能表达情感

的词和短语作为候选情感词非常必要的。 

本文模型第一模块采用基于词典的迭代方法，首先利用构建的通用词典对文本进行分类，更多的情感

词将从分类以后的文本中得到并更新到词典中去，扩充词典，将帮助分类更多的文本。在这个迭代过程中，

词典和分类结果被一次又一次的更新。 

   本文首先用初始情感词汇 Wsen 对句子情感倾向性进行判断，然后从判断结果中找出所有候选情感词或

者短语，并计算它们的情感分数，并根据结果更新词典，并把语料分成 classified group 和 uncertain group

两组。下一步迭代中，更新后的词典来对 uncertain group 中的语料进行情感倾向判断，并更新词典内容，

直至达到迭代终止条件时得到最终版本的词典。迭代过程如下所示： 

Step1: 数据预处理：分句、分词、词性标注、词干提取、停用词去除 

Step2: 识别候选词/短语 

同一个词与不同的上下文结合会表达不同的情感倾向，孤立的分析单词有时不能确定句子的情感倾向。

因而，在词情感倾向分析的基础上，联合能够对情感倾向产生影响的上下文形成短语，进而对短语的情感

倾向作出判断，将有助于整个句子的情感分析。 

本文根据维吾尔语语言的特点，对词性特征以及表达情感的上下文特征进行分析来提取候选情感词/

短语。通过相关文献[20]对维吾尔语情感词的分析以及本文统计分析得到以下常用的词性搭配作为候选。 

表 4 候选词/短语列表 

序号 词性搭配规则 例子 

1 名词、动词、形容词、副

词 

 تىرىشچان،چىرايلىق

2 用连接词或顿号、逗号连

接的形容词               

كسۆيۈملۈ ھەم نازاكەتلىك  

،ئوڭلۇق مىھرىبان   

3 名词+‘دىتى يوق،ۋىجدانى يوق ’يوق 

4 名词+形容词 ئىچى تار،كۆڭلى پاراكەندە 

5 形容词+动词 ئاچچىق يۇتماق،سەل چاغلىماق 

6 名词+动词 ئەرۋاھى ئۇچماق،خۇي چىقارماق 

7 对偶词+动词 قاپىقىنى سۈزمەك-قاش  

Step3: 情感分数计算 

对于一个候选词/短语，对所有词频大于 2 的词作为候选特征。首先判断它是否表达某种情感，具有情

感倾向的候选词/短语才会被选作情感词/短语。候选词/短语的情感倾向用情感区分度来衡量，如式（2）所

示： 
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          (2) 

p
F 和

n
F 表示该候选词/短语分别在正向和负向句子中出现的频率。我们设定difference的阈值为 1。当

该值大于或者等于 1 的时候，我们把该候选词/短语加到 Wsen 中，当
p
F >

n
F 时，把它加到褒义词列表，

p
F

<
n
F 时，加到贬义词列表。如果该词/短语已经在情感词典里面，我们不做修改。 

Step4：迭代终止条件 

   如果更新后的情感词来进行分类时分类结果没有更新，终止情感词典的迭代更新。 

3.3 结合模块 

该模块把第一模块中得到的 classified group 作为训练语料，把 uncertain group 作为测试语料进行分类，

有效的结合基于词典的分类器和基于语料库的分类器。在前面提到过一样，基于词典的分类器在负面情感

的分类上正确率较高，而基于语料的分类器在正面情感的分类上正确率较高，因此结合两种方法可以起到

互补作用。两种分类器的分类结果如下改正： 
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else 

i iS S
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 i
S 是 uncertain group 中的第 i 条句子，

iS
C 是 i

S 用语料方法分类的结果，
iS
D 是 i

S 用词典方法分类的

结果。对于 uncertain group 中的一个句子，如果两种分类器结果都一样，保持原来的分类结果；如果基于

词典的分类器分为负面倾向，以词典方法的分类结果为准，否则以语料方法的结果为准。 

4 实验分析 

实验中使用新疆大学多语种重点实验室开发的维吾尔文词干提取、词性标注工具。 

4.1 数据集 

为了验证 LCUSCM 的有效性，实验对来自不同领域的语料进行情感倾向性分类，语料包括： 

1. 647 句电影文字语料，其中 215 个褒义句子、432 个贬义句子（新疆大学多语种重点实验室艾斯卡

尔.艾木都拉老师课题组提供） 

2.2814 句微博语料，其中 1306 个褒义句子，1508 个贬义句子。这些句子分别由 3 名维吾尔文专业本

科学生标注，最后由本人对标注结果进行统计，以每条微博句子的情感倾向支持票数最多的为准。 

3. 592 句新闻语料，其中 243 个褒义句子、349 个贬义句子（新疆大学多语种重点实验室吐尔根.依布

拉音老师课题组提供） 

4.2 评价标准 

   本文实验中用交叉验证的方法来评价分类的性能，使用精确率（accuracy）来评价分类的最终效果。 



4.3 不同机器学习方法分类结果  

为了验证不同机器学习算法对维吾尔文情感分类的有效性，本文把微博语料作为实验数据，测试

GNB,MNB,BNB,KNN,SVM 等算法在不同特征数量上的分类效果。  

采用信息增益（IG）选择特征，用 tf 权重计算方法，把 unigram 语言模型作为特征进行实验，特征数

量从 500 到 3000 递增，得到图 1 的结果。 

 
图 2 分类算法性能比较 

从图中可以看出，在五种机器学习算法中，Bernoulli Naïve Base 方法最平稳，精确度逐渐增加，而其

他分类器都有不稳定情况。可以得出结论，随着特征数量的增加，BNB 算法的性能最优异，最稳定，可以

把它作为本文实验的机器学习工具。 

4.4 BNB 在不同领域语料上的分类效果 

我们训练一个 BNB 分类器，把 unigram 作为特征，用 10 倍交叉验证法来比较分类器在同一个领域内

训练和测试的结果以及不同领域内训练和测试的结果。加粗表达的是训练语料和测试语料来自同一个领域

的情况。 

表 5 BNB 在领域内外语料上的分类结果 

训练语料 测试语料 

 电影语料 微博语料 新闻语料 

电影语料 82.12% 64.68% 67.40% 

微博语料 81.76% 84.33% 73.65% 

新闻语料 68.47% 56.25% 79.04% 

表 6 BNB 在混合语料上训练后得到的结果 

测试语料 训练语料 语料方法 词典方法 

电影语料 微博+新闻 82.94% 81.24% 

微博语料 电影+新闻 73.25% 80.53% 

新闻语料 电影+微博 74.17% 82.43% 

表 5 和表 6 很好的描述基于语料的机器学习方法对领域知识的依赖性，跨领域的分类结果还不如情感

词典的分类结果好。从实验结果可以看出，基于语料的分类器在同一领域语料内训练和测试所得到的分类

结果明显好于训练和测试语料来自不同领域的语料。 

比如从表 5 可以看出，对电影语料，领域内训练的结果比领域外训练结果分别超出了 17.44%和 14.72%；

微博语料分别超出了 2.57%和 10.68%；新闻语料分别超出了 10.57%和 22.79%。 

4.5 本文模块性能比较 



表 7 语料方法和词典方法性能比较 

正确率 语料方法 词典方法 

正面语料 80.20% 78.89% 

负面语料 67.43% 83.37% 

平准值 73.82% 81.13% 

从以上结果可以看出词典方法的结果比训练和测试在同一个领域内的机器学习方法差一点，但是比不

同领域的机器学习方法好一点。相关文献描述的一样，语料方法在正面语料上的分类精确率较高，差距是

1.31%，而词典方法在负面语料上的分类精确率高，差距是 15.94%。这说明当一个分类器对某个句子上错

误分类的时候另一个分类器可能会给出正确答案，两种分类器起到很好的互补作用。 

表 8 结合方法在混合语料上的分类结果 

正确率 改进前 改进后 

正面语料 78.14% 82.24% 

负面语料 74.21% 83.65% 

平准值 76.18% 82.95% 

表 8 通过结合方法对来自不同领域的语料进行分类实验，可以看出改进算法对结合方法的分类正确率

起到很好的提高作用，比没有改进之前提高到了 6.77%。同时改进后的结合方法比单独使用语料或词典方

法也有一定的提高作用，比语料方法提高了 9.13%， 比词典方法提高了 1.82%。 

5 总结与展望 

本文根据维吾尔文自身特点，对相关领域的研究成果进行分析总结，借鉴已有成果，提出了一种自监

督的两种分类方法相结合的分类模型，利用它们的互补作用来提高分类精确率。试验中证明，该方法的确

起到了期望中的效果。构建了一定规模的情感词典，通过一些词性搭配规则对词典进行动态扩充，使用该

情感词典和一些语言规则对来自不同领域的语料进行情感倾向性分析，得到较好的分类效果。再使用词典

的分类结果训练一个分类器，进一步改进分类结果。今后的研究工作中需要进一步扩大情感词典的覆盖面，

运用更多语言规则来分析语料情感极性，以获得更高的准确率。 
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