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摘要：基于情感分析的引证行为研究通过揭示科研论文引用情感的普遍规律，进而探究引证行为的规律。

本研究以OpinionFinder英文情感词典为基础，借助SO-PMI算法计算引文文本中词语的点互信息值来判断词语

之间的语义相似度，从而构建了优化的引文领域情感词典。本研究从PLOS ONE期刊数据库收集了信息检索领

域1 045篇文献的65 976处引用进行实证分析。结果表明，这些引用中有84.02%为中性引用，13.11%为正向引用，

2.87%为负向引用。本研究可以为其他引文领域情感词典的构建，以及在更大规模引文数据中的应用提供借鉴。
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基于情感词典的引文文本情感

识别研究*

* 本研究得到国家教育部哲学社会科学研究重大课题攻关项目“网络环境下大数据新动能机制研究”（项目编号：20JZD024）资助。

自引文分析提出到现在，引文分析在理论和实践上

都取得了广泛的发展，在面向科技创新的战略情报研

究和服务工作中发挥着重要作用[1]。基于引文分析得到

的论文文献被引次数、H指数和期刊影响因子等是目前

学术影响力评价的主要指标[2]。早期的引文分析主要集

中在对引文著录的分析，以引文的被引次数为基础。这

种方法将不同引文简单地等同起来，受限于全文数据

的获取，忽视了引文的引用位置、引用情感、引用功能、

引用动机等信息，从而忽略了引文在论文中的不同表

现，存在一定的局限性[3]。

随着全文数据库和文本挖掘相关技术的发展，引

文内容分析得以实现。引文内容分析是对引用句和引文

上下文的内容分析。对引文进行内容分析能够深入挖掘

论文与引文之间的语义关联，探究引文动机、引文功能、

引文情感、引文重要性等影响因素，从而进一步揭示引

证规律[4]。引文情感分析是引文内容分析的范畴，也是

当下引文分析的热点。其中，许多学者对引文情感类别

进行梳理，并将引文情感分为正面引用与负面引用[5-6]

或正面引用、负面引用、中性引用[7]，也有将引用关系分

为积极、消极、中立、无关[8]的。

业界已经构建了不少权威的中英文情感词典，并且

许多学者在当前情感词典的基础上通过人工判断、自动

化分类方法等方式构建了引文领域的情感词典[7,9]。随

着自动化分类方法的迭代，构建引文领域情感词典的方

法也需要不断更新。实际上，这些新的自动化分类方法

已经被学者在其他领域的情感词典中广泛应用，如情感

倾向点互信息算法（Semantic Orientation-Point Mutual 
Information，SO-PMI）[10-12]。因此，引文领域的情感词

典构建需要与时俱进。鉴于此，本文借助当前在其他领

域情感词典构建中常用的SO-PMI算法构建引文文本情

感词典，再利用该情感词典对这些引文文本进行情感

识别并统计其结果。本文提出的引文文本情感词典构

建方法与实证分析能够为其他学者在探究引证行为时

提供借鉴，从而揭示科研论文引用情感的普遍规律。
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1  相关研究

1.1  引文情感分析

引证行为是一种普遍存在于论文发表与科学研究

过程中的行为现象。一些学者发现引证行为具有多种

引用动机。Garf ield[13]指出有多种动机存在于论文引

用中，并将这些动机分为15种，为之后的研究提供了指

导。Willet t[14]研读了10篇论文并选择10个重要的引用

动机对引文进行分类，然后比较了作者的引用动机和

读者判断的引用动机。邱均平等[15]将引用动机分为内

在引用动机和外在引用动机两大类共5种引用动机，对

引用动机的相互影响关系做了研究。后来，针对引文功

能，尤其是引文情感分析，研究者开展了一系列重要实

证研究。20世纪70年代起，不断有学者研究引文情感

的分类框架。1975年，Chubin等[16]采用分类器对引文

情感进行分类时，将分类的最顶层设置为正面引用和

负面引用。Teufel等[17]将引文情感分为对引文的赞同、

客观陈述引文、指出引文不足、与引文比较4类。Li等[18]

梳理区分了引文的12个功能以及3个引文情感极性。陆

伟等[4]对已有的引文内容标注体系进行了总结梳理，将

引文内容分析划分为引文功能、引文重要性、引文情感

倾向、引用动机4个维度，同时将引文的情感类别归为3
类（正向引用、中性引用、负向引用）。引文情感分析逐

渐从引文内容分析中脱颖而出，成为引证行为研究中重

要组成部分。

1.2  基于情感词典的文本情感分析

基于情感词典的文本情感分析将文本看作众多词

语的集合，即词袋 [19]。该方法首先根据现有的语料库

和基础情感词典构建领域情感词典，然后对文本进行

分词处理，最后使用构建的领域情感词典对文本中的

词语进行情感得分计算，通过加权汇总得出文本的情

感倾向。目前使用较多的情感词典主要有哈佛大学的

GI（General Inquirer）英文情感词典[20]、匹兹堡大学

提供的OpinionFinder主观情感词典[21]、普林斯顿大

学构建的英文情感词典WordNet[22]、中国台湾大学的

中文情感极性词典NTUSD[11-12]、中国知网的情感词典

HowNet[11-12]、大连理工大学搭建的中文情感词汇本体

库[12]等。

根据文本所属领域的不同，学者构建了不同的领

域情感词典。Yang等[10]利用拉普拉斯平滑法改进了SO-
PMI算法，并构建了一个中文酒店评论情感词典。郭顺

利等[11]以HowNet、NTUSD等情感词典为基础，利用改

进的SO-PMI算法和同义词词林扩展方法判别词语的

情感类别，并以实际的图书评论作为语料构建了中文图

书评论情感词典，并通过与人工标注的结果对比，计算

准确率、召回率、F1值以证明该方法的可靠性。朱晓霞

等[23]在建立主题词表与情感词表的基础上，将点互信息

（Point Mutual Information，PMI）和情感词典相结合

计算情感词表中各元素的情感倾向值用于情感分类。

叶霞等[12]从HowNet、NTUSD、中文情感词汇本体库选

取少量种子词，通过改进的SO-PMI算法对情感候选词

进行情感极性判定，从而形成领域的正负情感词典。总

之，PMI算法，尤其是改进后的SO-PMI算法在许多领

域词典构建中有所应用，这证明了其在领域情感词典构

建中的有效性。

早期的引文情感识别主要有问卷调查和人工判断

两种方法[16,24]，这些方法存在效率低、规模小、主观性

强等问题。随着自然语言处理技术和情感词典的发展，

自动化分类方法广泛应用于领域情感词典的构建。有

很多学者利用情感词典等语料库对文献的引文内容进

行自动化引文情感识别研究。刘盛博等[7]采用前人研究

中人工选取的892个线索词作为情感词典搭建了一个基

于引用内容的引文评价平台，通过句子主语识别的方式

判断不同主语类型引用文献的情感表达差异。廖君华

等[9]结合中国知网HowNet情感词典和TF-IDF算法构

建了抗衰老领域的情感词典并对PubMed数据库中的

1 135篇抗衰老领域论文进行了引文情感分析。徐琳宏

等[25]在分析引文情感表达方式的基础上提出了一套适

用于引文情感表示的标注体系，并采用人机结合的标

注策略与完善的引文标注系统，构建了规模较大的中

文文献的引文情感语料库。Catalini等[26]以1998—2007
年免疫学杂志Journal of Immunolog发表的15 731篇论

文为样本，研究了负向引用的特点和作用。

总的来说，对于引文情感这一重要的引文内容分析

过程，已经有许多学者借助情感词典进行引文情感识别

分析，但是仍然需要与时俱进，借鉴当前在领域情感词

典构建应用广泛的SO-PMI算法相关研究以优化引文文

本情感词典的构建方法。实际上，自动化情感分析方法

还包括以机器学习和深度学习为基础的研究方法，此

类方法依赖于标注好的训练集数据。由于引文情感自

身的特点，即中性情感占绝大部分、正向情感次之、负向

基于情感词典的引文文本情感识别研究左任衔，唐振华，黄晓，等
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情感极少，在标注训练数据集时容易造成数据集不平

衡。对于机器学习或深度学习而言，如何处理不平衡的

数据集是一个挑战[27]。相比之下，基于情感词典的情感

分析方法不需要大量标注，可操作性更强。鉴于此，本

文采用基于情感词典的引文文本情感识别研究。

2  引文文本情感词典构建

2.1  SO-PMI算法与OpinionFinder情感词典

首先，构建情感词典需要计算词语之间的语义相似

度，本研究采用的计算方法为SO-PMI算法；其次，大

规模的引文情感分析需要借助全文数据。目前知名的全

文数据库有生物医学领域的PubMed数据库、开放获取

出版物PLOS ONE和Elsevier ConSyn数据平台，它们

都是英文数据库，因此本文选择的是知名的英文情感

词典OpinionFinder。
（1）SO-PMI算法。PMI是一种用于计算词语间的

语义相似度的算法[28]。PMI的基本思想是计算两个词

语在文本中同时出现的概率，如果概率越大，其相关性

就越紧密，关联度越高。SO-PMI算法引入PMI方法用

于计算词语的语义相似度从而判断其情感倾向，从而

达到捕获情感词的目的[29]。首先分别选用一组褒义词

和一组贬义词作为基准词，然后将待分类的词语分别

与褒义词词组和贬义词词组中的每一个词计算PMI值
并求和，最后用与褒义词词组计算得到的求和值减去与

贬义词词组计算得到的求和值得到一个差值，该差值

即该词语的SO-PMI值。若SO-PMI值大于0，则判断这

个词语的情感倾向为正向；若SO-PMI值小于0，则判断

这个词语的情感倾向为负向；若SO-PMI值等于0，则判

断这个词语的情感倾向为中性。

（2）OpinionFinder情感词典。OpinionFinder是
由匹兹堡大学、康奈尔大学和犹他大学的研究人员联

合开发的、用于处理文档并自动识别主观句子以及句

子内主观性词语的系统。OpinionFinder情感词典是这

套系统的基础，它包含8 219个英文词汇，并针对每个词

汇的词性、是否为词干、情感极性以及词汇类别进行标

记。其中情感极性分为正向、负向、既可正向又可负向、

中性4类，词汇类别分为强主观词和弱主观词两种。强

主观词是指该词汇在大多数语境下表现出明显的情感

极性，弱主观词是指该词汇仅在一定的语境下表现出明

显的情感极性。

2.2  基于情感词典的引文情感识别流程

引文情感识别与其他领域情感识别流程一致，重

点是引文领域情感词典的构建。通过情感词典与引文

文本中出现的词语获得种子词后，借助SO-PMI算法对

种子词汇进行扩展，形成引文领域的情感词典，再通过

该情感词典对实际的引文内容进行实证分析。基于情感

词典的引文情感识别流程如图1所示。首先要获取引文

内容数据。当前的全文数据库采用XML格式存储文献

图1  引文情感识别一般流程

XML

SO-PMI

/



2022年第2期（总第213期） 13

内容，因此引文内容数据获取需要通过各种爬虫工具获

取XML全文文档，然后对XML文档进行解析，获取每

一处引文内容。其次是数据预处理。数据预处理主要包

括分词、去除停用词等，这些过程能够有效地提高计算

效率，保证结果的准确率。再次是构建引文领域情感词

典。①要以一些已经标注好情感极性、通用的情感词汇

作为种子词，这些种子词来源于权威的情感词典；②利

用SO-PMI算法计算引文文本词语与种子词的差值，判

断引文文本词汇的情感倾向；③以SO-PMI值作为这些

词的情感权重，构建以这些种子词为延伸的引文领域

情感词典。最后是引文文本情感识别的实证分析。利用

构建的引文领域情感词典和相应的程度词、否定词词典

对引文数据进行加权计算，可以得到每一处引文文本的

情感分类，实现引文文本的情感分析。

实际计算中，引文文本数据量大且其中包括很多

词频较低的专业词汇，这些专业词汇不具有主观感情

色彩。因此为了提高计算效率和准确性，本文只计算词

频大于10的引文文本词汇的SO-PMI值。同时，由于浮

点数计算精度存在的误差在多级累加后会放大，因此

需要为情感倾向判别设置一个阈值，在观察部分典型

中性词汇的SO-PMI值后，本文将情感倾向判别的阈值

设为10，即当该词语的SO-PMI值大于10，则该词的情

感倾向为正向；当SO-PMI值介于-10与10之间，则该词

的情感倾向为中性；若SO-PMI值小于-10，则该词的情

感倾向为负向。

为了解决引文文本词汇与情感种子词汇在引文文

本中共同出现次数为0这一问题，本文在计算两个词

汇共同出现的概率时引入拉普拉斯平滑计算改进SO-
PMI算法[30]。拉普拉斯平滑是解决零概率问题常用方

法之一，其假定样本足够大的时候，对每个分量的计数

加1，其造成的估计概率变化可以忽略不计，但可以方便

有效地避免零概率问题。最终得到改进后的SO-PMI值
计算方法如公式（1）所示。

3  引文文本情感识别实证分析

3.1  引文文本数据获取与预处理

本研究的引文文本数据来自PLOS ONE期刊全文

数据库。PLOS ONE是美国公共科学图书馆（PLOS）创

办的PLOS系列期刊之一，是全球知名的开放获取刊物。

在获得该期刊中XML格式的文献数据后，本研究通过

数据解析获得引文文本，紧接着对引文文本进行分词、

去停用词、情感种子词集获取等数据预处理操作。

在PLOS ONE全文数据库网页中以“information 
retrieval”为检索词进行检索，得到1 207个搜索结果。

剔除没有XML格式内容的文献以及无关文献，利用爬

虫工具获取该领域XML格式的全文数据，共获得1 045
篇文档。在获得XML格式的全文数据后，对其中的引

用进行抽取。在多数情况下，引用所在句子的边界就是

引文上下文的边界，即引用为引文句子[35]。但在个别情

况下，相互关联的术语也可以出现在相邻的句子里，即

引文上下文的边界超出了引用所在的句子。因此，也有

研究将引用所在句子及其前后共3个句子或引用所在的

段落一同作为引文上下文[9,31]。综合考虑，本文抽取引

文标识前后两句话作为引文文本数据，即引用节点前后

的两个节点与引用标识节点本身形成一处引用，共得到

65 976处引用。

本研究的数据预处理主要包括两部分：一是对

获取的引文文本进行分词和去停用词处理；二是将

OpinionFinder情感词典分成正负情感种子词集。首

先，本文采用Python第三方库中的nltk库对引文文本进

行分词处理。该库中的word_tokenize方法能够对文本

进行分词处理。同时，nltk库中包含一个英文的停用词

词表，可用于剔除停用词。其次，针对正负情感种子词

集的获取。将OpinionFinder情感词典中所有情感类型

的词汇汇集到一个文本文件中，按情感极性的不同分

类，得到2 718个正向情感词词集、4 910个负向情感词

词集、570个中性情感词词集以及21个既可正向又可负

向的情感词词集；然后选择正向情感词词集和负向情

感词词集中的“强主观”类型的词汇，并将这些词汇与

引文文本进行匹配，引文文本出现频率大于10的“强主

观”词汇被作为种子词，得到正向种子词226个、负向种

子词251个。为确保正负种子词的数量不对SO-PMI的
计算产生较大影响，本文人工删除了频率较低的种子

词，最终得到正向种子词200个、负向种子词200个。

（1）SO PMI w1 w2 = log
2

q2 count w1 w2 1

q+2 ×count w1 ×count w2

其中，q为所有的引文数量，count（w1）为引文文

本词汇w1出现的次数，count（w2）是情感种子词汇w2
出现的次数，count（w1，w2）为词汇w1和w2共同出现

的次数。

基于情感词典的引文文本情感识别研究左任衔，唐振华，黄晓，等
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3.2  引文文本情感识别分析

在得到情感种子词后，可以根据引文文本对情感词

汇进行扩充，形成引文领域情感词典。结合选取的程度

词和否定词词表，可以自动化计算引文情感得分，从而

评估引用的情感倾向。

3.2.1  引文文本情感词、程度词与否定词选取

根据前文提到的构建方法，对正负种子词词集进

行扩充得到引文文本情感词典。本研究选取引用中的所

有词汇，首先剔除了词频低于10的引文词汇和数字形式

的词汇，然后计算剩下词汇的SO-PMI值，并将SO-PMI
值作为该情感词汇的情感倾向权重，如support的权重

值为16.56、lack的权重值为-21.96、retrieval的权重值

为6.75。因此，support为正向词汇，lack为负向词汇，

retrieval为中性词汇。据此构建的引文文本情感词典具

体信息如表1所示，其中正负向种子词个数分别为200，
扩充后的正向词汇有1 969个，负向词汇2 116个，中性词

汇9 422个。

表1  引文领域情感词典统计信息

正向词汇

负向词汇

中性词汇

support，novel，respect，right，

explicit……

lack，stress，argue，exploit，

ambiguous……

retrieval，find，account，agency，

mark……

200

200

0

1 969

2 116

9 422

情感类别
扩充前词

汇数量/个
扩充后词

汇数量/个
词汇示例

表2  程度词词表

most

very

more

-ish

insufficiently

absolute，absolutely，most，

awfully，extremely……

very，unusually，deeply，

especially，really……

more，further，so，such，

comparatively……

fairly，passably，pretty，

quite，rather，some……

just，light，merely，

relatively，slightly……

5

4

3

2

1.5

44

19

7

8

6

程度类别 程度级数 词汇数量/个 词汇示例

表3  引文情感分类表

正向引用

负向引用

中性引用

对所引内容的肯定或赞扬

对所引文献中的方法、技术、数据等的应用

明确指出引文的不足

客观陈述前人研究工作，不含感情色彩

引文情感类别 描  述

3.2.2  引文文本情感识别结果分析

对引文情感类别的研究中，大多数研究将引文情感

分为正向、中性、负向3类。究其原因，一方面是由于技

术限制，自动化分类算法难以准确识别出过于细致的引

文情感；另一方面，过于细致的引文情感分类会造成引

文情感识别计算量增加，识别效率降低。因此，本研究

也将引文情感类别划分为正向引用、中性引用、负向引

用3类，如表3所示。

引文情感识别依赖于引文情感倾向计算，而引文情

感的倾向计算是通过该引文所在引用的文本内容情感

倾向综合计算得到，具体计算逻辑如图2所示。首先设

置初始引文情感得分score为0。其次，从该引用文本内

容的第一个词开始，判断该词与上一个词之间是否有

程度词及否定词。如果有程度词，则将该情感词的情感

权重为SO-PMI值乘以程度级数；如果有否定词，则该

情感词的情感权重为SO-PMI值乘以（-1）t，t为否定词

的个数。最后将该词的情感权重得分加到引用文本的

情感得分中，重复该过程直到遍历该引用文本中的所

有词，则可以得到该引文情感得分。若某引文的情感得

分大于10，则该引文的情感倾向被归为正向类；若某引

在构建好引文文本情感词典后，还需选取程度词

词表和否定词词表。本研究的程度词词表来源于中国

知网HowNet情感词典中的英文程度词表。HowNet
情感词典收录了170个程度词汇，分为most、ver y、
more、-ish、insufficiently、over。本文参考这种分类方

法但将over类中的词汇视情况归入了most或very类中，

将most类中的程度词程度级数设为5、very类中的程度

词程度级数设为4、more类中的程度词程度级数设为

3、-ish类中的程度词程度级数设为2、insufficiently类
中的程度词程度级数设为1.5，具体情况如表2所示。另

外，本文将英文中常见的否定词如no、not、nothing、
nowhere等构成否定词词表。
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文的情感得分小于10，则该引文的情感倾向被归为负向

类；若某引文的情感得分介于-10与10之间，则该引文的

情感倾向得分被归为中性类。

A

i = 1 score = 0

A i
ai Wi

ai
ai-1

ai
ai-1

ai
A

score = score + Wi
i = i +1 

A
score

Wi = ×Wi

Wi = (-1)
t
 ×Wi

t 

图2  引文情感识别计算

表4  引文情感倾向统计表

正向引用

负向引用

中性引用

13.11

2.87

84.02

8 651

1 893

55 432

引用情感类别 引文数量/个 引文数量占比/%

根据上述过程得到65 976处引用的情感得分，并对

结果进行统计，如表4所示。结果显示，中性引用占大多

数，为84.02%；有13.11%的引用为正向引用；只有2.87%
的引用表现为负向引用。该结果与廖君华等[9]采用TF-
IDF算法结合情感词典对PubMed数据库中抗衰老领域

文献进行引文情感分类的研究结果相近。在廖君华等的

研究结果中，有20.74%是正向引用，1.43%是负向引用，

77.82%为中性引用。

由引文文本情感分类结果可以看出，在科技文献

创作中，科研工作者更多是对前人研究工作的客观转

述，对引用内容明确表示肯定或对引用内容中的相关

方法、数据延续应用的正向引用次之，而只有少部分引

用属于明确指出前文不足的负面引用。这一现象可以从

多个方面进行解释。中性引用占据绝大部分的原因有两

点：第一，科研文献的行文风格不同于日常表达，它要

求作者客观、严谨，避免主观化、情绪化的表述，力求

专业、科学，因此科研工作者在引用文献时更多是客观

转述前人工作；第二，科研工作者的专业素养使其在对

待研究成果上更加谨慎、冷静，许多研究成果或多或少

都会有些争议，学者对待这些争议的态度是谨慎的，因

此在引用这些成果时不轻易表现自己的情感态度。对于

正向引用的原因可能是学者在文献写作中引用了他人的

研究方法和数据作为自身研究的根据，这符合本文对

正向引用的第二个描述。对于负向引用，则是科研工作

者对现有研究中缺陷的指出或对研究方法的改进等。

一篇文献的发表需要经过严格的审核，因此文献中很

少有特别明显的错误，再加上科学文献更多是立论而

非驳论，所以引文中负向引用所占比例较低。无论是正

向引用、中性引用还是负向引用，都是引证行为中的正

常现象。如果说中性引用和正向引用说明科学研究的继

承性，那么负面引用的存在则说明科学研究不仅有继承

性还有批判性，科学研究的继承性和批判性共同推动

着科学知识的螺旋式发展。

4  总结

随着全文数据库与自然语言处理等技术的发展，

引文分析已经进入到引文内容分析阶段，对引用文本进

行情感分析能够更好地探究学者的引证行为规律。基

于情感分析的引证行为研究旨在通过对一定数量的论

文进行引文情感分类来揭示科研论文引用情感的普遍

规律，进而探究引证行为的规律。然而，目前基于情感

词典的引文情感分析方法有待升级，有必要将目前在其

他领域情感词典构建应用广泛的SO-PMI算法运用在

引文领域文本词典构建中，并据此实现引文情感分析。

本文提出的基于情感词典的引文情感识别模型是

新的领域情感词典构建方法在引文领域的一次尝试，

该方法具有可推广性，后续的研究者可以将本文引文

情感识别模型与方法应用到其他引文领域或者更大规

基于情感词典的引文文本情感识别研究左任衔，唐振华，黄晓，等
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模的引文数据中加以验证。当然，本文也存在一定局

限。该方法已经用于其他领域的情感词典构建，并且一

些学者通过计算准确率、召回率、F1值等指标对比了该

方法与人工标注情感分析的结果，证明了该方法的有效

性。本文直接默认了该方法在引文领域情感词典构建

中是有效的，并未进一步验证。未来的研究者可以通过

人工标注的结果或者大规模的分析对比验证该方法在

引文情感词典构建与情感识别分析的有效性。同时，未

来研究将尝试使用不同方法构造领域情感词典，比较

各方法之间的差异。
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Abstract: Research on citation behavior based on emotion analysis explores the general law of citation emotion in scientific research papers, and further 
reveals the law of citation behavior. Based on the English Sentiment Dictionary-OpinionFinder and the SO-PMI, this study calculates the value of the point 
mutual information of words in the citation text to judge the semantic similarity between words, so as to construct an optimized emotion dictionary in the 
citation field. Our research collected 65 976 citations of 1 045 literatures in the field of information retrieval obtained from PLOS ONE journal database for 
empirical analysis. The results show that 84.02% are neutral citations, 13.11% are positive citations, and 2.87% are negative citations. This study can provide 
reference for the construction of emotional dictionary in other citation fields and the application of larger citation data.
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