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融合多种情感资源的微博情感分类研究 
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摘 要 为了通过融合多种情感资源库中的词汇情感特征来提 高微博情感分类精度，提 出了一种词；r-情感确定性度 

量的计算方法，并以此为基础将在多种情感词汇上获取的情感特征融合为词汇的综合情感特征，然后采用机器学习的 

分类方法实现微博观点句识别和观点句情感倾向性判定。实验表明，本方法利用词；r-的情感确定性度量，统一了词jr- 

情感倾向性的强度度量，在观点句识别和观点句情感倾向性判定两个情感分类任务中都取得了较好的性能。 
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Abstract To improve the sentiment classification precision，the paper proposed a method to determine the certainty of 

sentiment．The method takes account of multiple sentiment features of vocabularies in the sentiment database and identi— 

ties the clause giving opinions．It classifies the clauses into different emotinoal polarities through machine learning．The 

experiment shows that the proposed method employing the certainty of the sentiment unifies the emotional polarities 

measurement．It has a better performance on identifying the clause giving options and emotional polarity classification． 
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1 引言 

微博作为一种新兴的网络信息传播媒体，因快捷、方便、 

操作简单等特点 ，已成为当前用户数量最多的互联网信息传 

播方式和平台。微博中蕴含了广大网民最为丰富的主观情感 

信息。例如 ，微博中对某些热点事件的批评、赞扬或反对、赞 

同等情感倾向性信息，最能反映当前民众对各种热点事件的 

舆论倾向。对相关微博按不同情感类别进行分类，可迅速获 

取不同阶层网民群众的情感、情绪，可为分析人员提供可靠的 

数据依据，有助于迅速、快捷 、全面、准确了解广大网民的诉 

求，为制定相关决策提供可靠支持。同时，微博情感分类在市 

场预测、信息安全、网络舆情、商业决策、电子商务等众多领域 

都有广阔应用前景。 

本文提出了一种融合了多种情感资源特征的微博文本情 

感分类方法 ，该方法具有较高准确性和运行效率，在实际应用 

中也取得了较好效果 。实验结果表明，通过使用特征 的抽取 

模式以及多特征融合的分类方法，缩减了特征集合中特征的 

数量，增强了对中文微博情感分类的效果。 

2 相关研究 

微博情感计算任务分为两个部分：1)微博中情感观点句 

的识别，即识别微博句子是否(Yes／No)表述了作者的某种观 

点或态度，或者蕴含有作者的某些情感、情绪信息，这是一个 

二元分类问题；2)情感观点句的情感倾向性判定，即判定情感 

观点句中蕴含的情感倾 向性是正面(Positive)、负面(Nega— 

tive)、中立或不置可否(Other)，因此是一个多元分类任务_7]。 

文本情感分析方面的研究在国外开展较早，已取得了非 

常多的研究成果。PangBo等人_1]最早将机器学习方法应用 

于文本情感分类的研究，发现以 unigram为特征并结合 SVM 

算法时的结果最好；Whitelaw等人[2 利用带有形容词的词组 

为特征，实现了对评论文档正负面分类；Tourney等人对手 

机、银行、电影等相关的一些评论做了情感倾 向分析研究，他 

们选出了两个基本情感词：正 向词 excellent和负向词 poor， 

然后使用 PMI计算短语与基本正向情感词的关联度和负向 

情感词的关联度，根据两种关联度的差值来判定评论情感倾 

向性。 

国内对文本情感分类的研究相对较少且起步较晚，但近 

些年也已成为研究热点，特别是对中文情感分类在网络舆情 

分析与监控研究中发展迅速。近些年来，自然语言处理与中 

文计算年会(NLP&CC)设立了中文微博情感分析的评测_3]， 

并且全国信息检索学术会议 (CCIR)设立了中文倾 向性分析 

评测(COAE)_4]，掀起了国内外学者对微博情感分析研究的 
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高潮，极大地推动了中文本情感分析研究的深度和广度。 

朱嫣岚等人『5]以知网(HowNet)情感词集_6]为基础资 

源，利用语义相似度和语义相关场方法实现对汉语常用词中 

文本的情感分类；徐军等基于具有情感倾向词汇特征和否定 

词特征，采用二值作为特征项权重，利用最大熵和朴素贝叶斯 

的方法实现了对新闻及评论极性情感的分类；Jiang等人提出 

了引入主题相关特征的情感分析方法，其最高准确率达到了 

66．0 。 

通过对以上研究的分析发现，中文微博文本情感计算研 

究面临的一个重要问题是相关资源匮乏，特别是缺乏相对完 

备、质量较高的情感词库。为此，本文利用词汇的情感确定性 

度量作为词汇情感强度特征的补充 ，实现了将多种情感词典 

中的词汇情感特征的融合，从而得到词汇的综合情感特征，再 

利用支持向量机分类器实现了对微博文本情感分类性能的提 

升。 

3 词汇的情感特征 

在现代汉语中词汇是表达语义信息的最小单位，情感信 

息作为语义信息的重要组成部分也是由词汇表述的。同样 ， 

微博作为一种网络 自媒体工具，虽然文本描述风格、方式多种 

多样，但其最基本的语言单位还是词汇。微博文本 中词汇的 

情感信息是构成微博情感信息的基础。对微博文本的情感分 

类的关键在于充分获取其词汇的情感特征。 

在目前文本情感分类研究中，词汇情感特征的获取方式 

主要依赖于在词典中词汇情感特征的约定与描述。目前，关 

于词汇是如何表述作者的情感信息在语言学界还没有统一的 

观点和认知，这就造成了各家所构建的情感词库差别较大 ，没 

有一致的标准。词典中词汇所描述词汇情感信息的差异主要 

存在于以下两个方面：首先，不同词典中包含的情感词汇有很 

大不同，这是由人类自然语言的本质特征所决定的。自然语 

言中用来表述情感概念的本身是模糊的，因此某些词汇可能 

被一些学者认为是情感词汇，而另一些学者则可能认为不是。 

其次，即使不同情感词典都认为是带有情感信息的词汇，但情 

感特征可能存在很大不同，如相同的情感词汇在一个词典中 

认为是正面情感 ，在另一些词典中则可能为负面情感。 

例如，大连理工大学的《情感词汇本体》和清华大学的《情 

感极性此表》都标注有词汇的情感倾向性和词汇的情感强度。 

这些词库资源中的情感信息比较充分，可以直接用来确定词 

汇在微博文本中的情感特征。但《知网情感词库》、《台湾大学 

中文通用情感词典》和《互联网非正式文本词库》仅标注了词 

汇的情感倾向性信息，而没有给出词汇的情感强度信息。 

目前，在对中文文本情感分类中使用的词汇情感特征主 

要包括以下 4种。 

3．1 TFIDF特征 

TDIDF值是在文本分类方法中使用最为广泛的特征 ，也 

是当前绝大多数搜索引擎、信息检索和问答系统等应用和研 

究领域使用的基础方法。现有的各种情感词库的覆盖率都不 

高，仅利用情感词库将很难保证获取充分的情感特征。比如 

有些句子中虽然不含任何情感词汇，但句子中的关键词汇所 

表达的意义却带有作者的情感信息。因此，我们将词 汇的 

TFIDF特征作为微博句子的基础情感特征。微博文本中的 

词汇 TFIDF值的计算公式如下： 

· 2]O · 

tfidf(w1)一tf·idf=tf·1og 
¨  

其中， _厂表示词汇叫 在微博某个句子中出现的次数，N为全 

部微博句子的总数 目，d厂为包含词汇 W 的微博句子数 目。 

3．2 知网情感特征 

知网(HowNet)情感词集包含了中英文双语的正负面情 

感评价词和正负面情感词。将其中共 3000中文词作为特征 

词。基于 HowNet情感词集可简单将词的正面或负面情感 

极性作为情感特征。例如，微博句子 S中的某个词汇 叫 的 

情感特征值如下： 

hownet(wi)一 

f 1， Wi∈{PlusFeeling}U{PlusSentiment} 

【一1， Wi∈{MinusFeeling}U{MinusSentiment} 

其中，{PlusFeeling)和{PlusSentiment}分别为正面情感词集 

和正面评价词集；{MinusFeeling}和{MinusSentiment}分别为 

负面情感词集与负面评价词集。 

3．3 情感本体库特征 

情感本体库(Sentiment Ontology)是由大连理工大学信 

息检索研究室独立整理标注完成的情感知识库l_8]。该情感本 

体词库包含 27466个常用中文情感词。对其中的每一个词， 

在标注了词性、词义数、词义序号等基本信息的基础上，进一 

步标注了词的情感分类 、强度、极性、辅助情感分类、辅助强度 

和辅助极性，共 8项情感描述信息。在我们的情感分类系统 

中利用词的情感分类、强度和极性值生成词的情感特征值。 

其中，对于任意的Wi在 Sentiment Ontology上获取的情感特 

征值 sentonto(wi)如下所示： 

sentonto(wi)一f 户 (叫_)×intensity(w；)×polarity(wi) 

f1， 情感分类标识以“N”开头； 

type(wi)=1—1，情感分类标识以“Y，，开头； 

其中，type(wi)是对情感分类的数值化结果 ，intensity(Wi)为 

强度，polarity(w~)为极性。 

3．4 情感极性词库特征 

情感极性词库(SentimentPolarity)是清华大学中文系原 

博博士构建的包含有 23419个汉语情感的词集。对于该词集 

中的每一个词，给出了词条 目的格式为“词语＼t极性值”，其 

中极性值的“+”、“一”符号标识词汇的情感倾 向性为正面或 

负面的强度，实数表示的词汇极性值标识词汇的情感强度。 

因此，对于任意词 Wi，在情感极性词库上获得的情感特征值 

为 sentimentpolaity(wi)=polarity
—

value(w1)。 

3．5 互联网变异词特征 

微博是一种网络信息传播工具，用户在发表言论时使用 

了大量的“互联 网非 正式文本”。例 如，用 户经常会使 用 

“⑨”、“⑧’’等表情符号表示“高兴，，或“悲伤，，．晴感；会用“74，， 

代替“去死”，用“7456”代替“气死我了”等。这些非正式文本 

强烈地表述了用户的情感信息，对微博文本情感分类结果影 

响重大，有时可直接标识用户的情感倾向。 

为了实现对这些互联网非正式文本所蕴含情感信息的处 

理，我们手工构建了一个《互联网非正式文本词库》，为其中的 

每个词条名标明了情感倾向性。该词库的部分示例内容已经 

公开发布 (http：／／www．datatang．com／data／45752)，可供免 

费下载试用。 



4 词的情感确定性度量特征 

词的情感强度可以看作词在不同情感倾向性上的确定性 

度量(Emotional Polarity Certainty，EPC)。词汇的情感确定 

性度量定义如下： 

定义 1(词汇情感不确定性度量) 利用词在训练语料中 

的统计值，可计算出词对不同情感倾向性的确定性度量。 

词汇的正面(Positive)情感倾向性确定性度量可用如下 

公式计算： 

C (wi l S)一 

jR0UND(5* )，P(w1)％P(wi ) 
l0， P(Wi lD )≤P(wi) 

其中，P( J D )为词 Wi在情感倾向为正面的文档集中出现 

的文档概率；P(w1)为在均衡文本集中出现的文档概率。 

可以计算得到词汇正面情感倾向性的确定性度量值 

(wl l S)是一个值域为 0到 5的整数。首先，由 P(wi D )≥ 

P( )可计算得到旦 >0
。 由此可得如下推 

理过程： 

旦 二 (／1 
1一P( ) 

甘 P(wi／D )一P(Wi)≥1一P(wi) 

∞P(wl／D )≤1 

因此，o< ≤ 1。对 RoUND(5* 

旦 呈 )取整，得到的值为区间在。到5的整 

数。 

与词汇的正面情感确定性度量值计算方法类似，情感极 

性为负面(Negative)的词情感确定性度量可用如下公式计 

算 ： 

(Wi lS)一 

ROUND(5* )， P(wi)~P(wl ) 

【0， P(Wi l )≤P(Wi) 

其中，P(Wi l )为 Wi在负 文本集 中出现 的文本概率 ， 

P(wi)为在均衡文本集中出现的文本概率。 ( J S)的值 

域同样为 0到 5的整数。 

《知网情感词库》、《台湾大学中文通用情感词典》和我们 

构建的《互联网非正式文本词库》中，都仅给出了这些情感词 

汇的情感倾向性 ，而没有给出词汇的情感倾向性度量值，因此 

可以利用 C (Wi l S)和 (Wi I S)值作为词汇的情感强度 

值 ，从而将各种情感词汇的倾向性强度值统一。 

5 基于综合特征的情感分类 

词汇的情感确定性度量弥补了现有情感词典中对词汇情 

感标注不充分的问题，将词汇的情感确定性特征与现有情感 

词典中的情感标注内容综合 ，可以获取微博文本中更多关键 

词的情感特征。本文将多种情感词库中词汇的情感极性和极 

性强度值相融合，从而构建了一个综合情感词库。利用综合 

情感词库中的词汇情感特征，实现对微博句子的情感分类改 

进。基于上述方法得到的词汇综合情感特征 ，实现对“微博观 

点句识别”和“微博观点句情感倾向性判定”这两个情感分类 

任务。 

基于综合情感特征的情感分类的流程如图 1所示。 

(输入微博句子 ) 
● 

l l 预处理 l 
l 

2 How

．
N~ l l enti特me ntOnto l l 葺刊 

● 

3 l c 
特征获取 I 

4 重 

5 

一 。s 建 
OTHER 

’ 

(中立或其他情感句) 

图 1 基于综合情感特征的情感分类的处理流程 

1．预处理 

预处理主要是分词与词性标注(Part of Speech，POS)。 

本文使用了张华平博士研发的 NLPIR汉语分词系统_s]。上 

述多种情感词库中的很多词和我们构建的《互联网变异词》中 

的词条 目对 NLPIR系统来说都是未登录词，因此，需要首先 

将这些词的词文本和词性加入到用户词典(userdic．txt)中。 

2．获取微博句子在各种情感资源上的情感特征 

按第 4节所述，对句子中的每一个关键词 ，分别在每一个 

情感词库上获得该词条目所对应的情感特征。 

3．生成句子的综合情感特征 

基于词汇的综合情感特征，将句子每个词在各种情感资 

源上获取的情感特征融合，从而得到句子的综合情感特征向 

量。 

4．观点句识别 

首先，获取微博句子 S的综合特征向量 FV(S)，以及 S 

的情感类别表示 Label。本文情感观点句识别的类别标识分 

别为 1(情感句)和 0(非情感句)。将情感类别的标识与特征 

向量按照 libsvm软件要求的数据格式生成所需训练数据。 

然后，将训练数据送入 libsvm，生成情感观点句识别的分类器 

opinion
_ classifier。对于任意给出的微博句子 S，按照相同的 

方式得到情感特征向量 FV(S)，将其输入到训练好的分类器 

opinion
_

classifier中，即可得到对该句子观点句的识别结果和 

相应的概率值。 

5．情感倾向性判定 

若微博句子 s观点句识别的结果为“1’’，即 s是观点句， 

则可再次利用该综合情感特征判定 S的情感倾 向性。对观 

点句情感倾 向性判定的类别标识分别为 1(负面)、一1(正 

面)、O(中性或不置可否)。与情感观点旬识别类似，生成综合 

情感特征向量，利用相同的情感特征向量有助于降低系统复 

杂度。 

同样，将训练数据送入 libsvm，生成情感观点句的倾向性 
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分类器 opinionclassifier。对于任意给出的微博句子 S，按照 

相同的方式得到情感特征向量 F、厂(S)，将其输入到训练好的 

分类器 opinion—classifier中，即可得到对该句子观点句的识 

别结果和相应的概率值。 

6 实验 

实验分为微博观点句的识别和微博观点句的情感倾向性 

判定两部分。为对比验证本文方法的效果，分别实现了基于 

TFIDF特征、基于 HowNet情感词库特征、基于情感本体词 

库(SentiOnto)特征、基于情感极性词库(SentiPola)特征的情 

感分类方法。 

实验数据以NLP&CC2012中文微博情感分析评测公布 

的样例数据为基础，再以从互联网上抓取的 2万微博句子作 

为补充。抓取的数据参照 NLPCC格式进行人工标注。实验 

中，随机抽取 8O 的句子作为训练数据，其余 20 作为测试 

数据。 

实验结果参考 NLP&CC中文微博情感分析评测任务的 

评测标准，同样利用正确率 Precision、召回率 Recall和F值 

F-measure 3个评测指标作为我们实验结果的评测标准。 

6．1 实验结果 

为充分验证本文所提出词汇综合情感特征的效果，分别 

在微博文本情感分类的观点句识别和观点句情感倾向性判定 

任务中实验，结果如下。 

(1)观点句识别结果 

对情感观点句识别的结果如表 1所列。 

表 1 情感观点句识别结果 

从表中可以看出，在观点句识别二元分类任务中，随着情 

感词典覆盖率的提高和情感信息的丰富，情感特征向量的质 

量得以提升，因此情感观点句识别的准确率逐步提高。 

对比实验中各种方法结果的趋势如图2所示。 

图 2 情感观点句识别实验结果 

从图 2可以看出，基于综合词典情感特征的情感观点句 

识别结果的召回率、准确率以及综合F值都取得了最好的效 

果 ，这也说明了词库情感特征对情感观点句识别的效果影响 

显著。 

(2)情感倾向性判定结果 

在观点句的情感倾向性判定实验中，同样对比了以上 4 

种情感特征获取方法，实验结果如表 2所列。 
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表2 情感倾向性判定实验结果 

观点句的情感倾向性判断结果的柱状图如图 3所示。 

图3 观点句情感倾向性判定实验结果 

从观点句的情感倾向性判定实验结果可以看出，随着情 

感词库对情感词汇覆盖率的提高，以及对情感特征描述完整 

性的提升，情感倾向性判断实验结果的性能也得到逐步的提 

高；而且，利用本文所提的词汇情感确定性度量得到的词汇综 

合了情感词特征，结合 SVM 分类器取得 了最好的情感倾向 

性分类效果。 

6．2 结果分析 

分析上述情感词库上获取的情感特征发现，虽然微博文 

本中还有大量丰富的情感信息，但 由于《知网情感词库》、《情 

感词汇本体库》和《情感极性词表》中词汇都基本是书面用语 

词汇，因此仅在这些词库上获取的微博情感特征很不充分，甚 

至有很多微博句子上得到的特性向量为空。 

利用本文所提方法综合上述词库，并与网络变异词融合 

后，获取的微博句子情感特征得到补充丰富。本文主要基于 

以下 3个方面尽可能保证了微博句子特征 向量的有效性：1) 

利用 TFIDF特征保证了微博句子的全部关键词的情感特征 

都可以获取到；2)综合情感词库上的特征保证了情感词汇的 

特征有效性；3)互联网变异词库保证了对互联网上常用变异 

词汇情感特征的有效性。通过以上分析可以得出结论 ：情感 

词库的构建质量对情感分类性能的影响巨大，情感词库的覆 

盖率越高，词汇的情感倾向性和强度信息特征越充分，对情感 

分类的区别效用越强。 

结束语 本文利用词汇情感倾向的确定性度量值，统一 

了词汇情感倾 向性强度的度量方法，以此可以融合多种当前 

质量较好的情感词汇资源库。词汇情感倾向的确定性度量值 

的计算相对比较简单，在仅标注了情感倾向性的情感语料上 

简单统计计算即可容易得到。在面向微博本文的情感计算任 

务中，“观点句识别”与“观点句情感倾向性判定”的实验结果 

都充分验证了综合情感特征在情感计算中的有效性。 

因此，完善和规范化情感词汇资源库将是一项长期性工 

作。而且，微博文本中所表述的情感信息不仅蕴含在词汇中， 

也蕴含在更深层次句法、语义中。例如，词汇间的依存搭配特 

征、词汇的概念以及概念相关的领域知识特征等，这些特征蕴 

含有更丰富的情感信息。如何利用更深层次情感语义信息来 

提高对微博文本的情感分类性能，将是我们下一步的研究内 

容。 
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质。为验证对不同规模数据的性能 ，分别向模式 S的每个关 

系中注入 100、500、2000、10000个元组 (分别称为 D1／D2／ 

D3／D4)分别进行对比测试。对比算法使用 COMA++算 

法，首先使用原始 C0MA++算法获取匹配关系M1，然后利 

用 COMA++与依赖冲突策略相结合获取匹配关系 M2；再 

分别使用 M1和 M2对 DI／D2／D3／D4进行数据转换(采用文 

献E17]中的Clio算法)；最后使用文献E18]中方法分别对数 

据转化结果进行优化以得到核心数据转换方案。对不同转换 

结果进行优化的时间如表 3所列。 

表 3 优化时间对比 

从表 3可知，在匹配结果选取时考虑其中的依赖冲突能 

够显著提高映射数据的质量，并缩短优化算法的执行时间。 

结束语 本节提出了模式匹配结果中依赖冲突的新概 

念 ，给出了依赖冲突的定义以及冲突检测分类算法；最后提出 
一 种对候选匹配结果中的依赖冲突进行分析以选取最终匹配 

结果的新策略，该策略能够在一定程度上提高匹配结果的准 

确率。实验结果表明：通过在已有匹配方法中结合新 的匹配 

结果选取策略能够有效提高匹配结果准确率，同时数据映射 

结果的优化算法所耗费的时间会大幅减少。目前已有的模式 

匹配方法仅使用元素相互匹配的正面信息，在匹配准确率达 

到一定程度后再进一步提高会变得很困难，挖掘元素相互匹 

配的负面信息(证明元素不能匹配)不仅对进一步提高准确率 

有一定帮助，同时还可有效缩短匹配算法的执行时间(确定某 

些元素间不能匹配后可不计算其相似度)，这将是我们进一步 

的研究方向。 
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