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摘 要 近年来，随着社会网络的迅速兴起 ，面向社会网络的情感分析技术逐渐成为数据挖掘领域新的研究热点。中 

文微博以其语言简短、文法灵活的特点，给情感分析的研究工作带来了新的挑战。对数据预处理、情感词典构造、话题 

元素引入等中文微博情感分析技术进行了系统的研究，提 出了给情感词分级的方法以提升情感分析的准确度 ；同时提 

出了面向话题的自适应方法以更准确地识别情感词；最后 实验结果验证 了以上方法的有效性。 
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Abstract Recently，with the rapid development of social networks，sentiment analysis over social networks has gradual— 

ly become a new hot research topic，especially in the field of data mining．The typical features of Chinese microblog 

(such as“short”and“flexible’’、bring some new challenges for the researcher to analyze its sentiment．So this paper 

carried out a systematic study on Chinese microblogging emotional analysis technology，including data preprocessing ， 

sentimental lexicon construction，topic adjunction．In additon，to improve the precision of sentiment analysis，a nove1 e— 

motional words classification approach was proposed．Meanwhile，we proposed a topic-oriented adaptive method to pro— 

mote the work of emotional words identification．And the experimental results demonstrate the feasibility and effective— 

ness of our approach． 
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1 引言 

随着 Web2．0的蓬勃迅猛发展，越来越多的用户习惯于 

在互联网上发布 自己的观点 、分享个人生活体验、与朋友交流 

互动，由此推动了社会网络的快速发展。微博，作为一个综合 

性的社会 网络平台，给用户提供了便捷的网上沟通渠道与丰 

富而新鲜的信息内容，迅速成为最受网民欢迎的新兴社会网 

络媒体。以我国的新浪微博为例，据统计截至2012年 12月， 

新浪微博用户数量超过5亿，日活跃用户量达到 4620万，可 

见微博已经成为人们生活中不可或缺的一部分，并在一定程 

度上影响着人们的日常工作和生活。正是由于微博具有如此 

庞大的活跃用户量，使得其蕴含的数据与信息规模相当庞大， 

仅靠传统的人工方法已无法对这些海量的数据与信息进行有 

效的收集和处理，因此迫切需要利用计算机技术来帮助用户 

对其进行分析与处理。在此背景下，社会网络分析技术应运 

而生，并迅速引起学术界和互联网企业的广泛关注和高度重 

视，而面向社会网络的情感分析技术就是其重要的组成部分 

和研究热点。 

情感分析是对带有情感色彩的主观性文本进行分析、处 

理、归纳和推理的过程，目的是为了从用户发布的带有主观感 

情色彩的文本信息中提取用户的观点，并判断其情感极性。 

情感分析一般分为情感信息抽取和情感倾向分类两大任务。 

目前针对英文微博(如 twitter)的情感分析技术已经取得了 

重要的进展，积累了不少研究成果。但面向中文微博的情感 

分析技术的研究尚处于初级阶段。由于中英文在语法、语义 

和语用等方面存在着巨大的差异，使得在处理中文微博文本 

的过程中面临着更多的问题。例如，英文微博限制每条文本 

最多包含 140个英文字符，大约相当于 7～15个英文单词组 

成的一整句话，表达的话题单一、情感极性容易判别；中文微 

博规定每条文本最多包含 140个中文字符 ，这其中可以有多 

句话 ，每句话表达的话题和情感可以各不相同。例如下面一 

条中文微博：“今天洛杉矶湖人队的比赛真是糟糕透了!加索 
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尔状态低迷 ，但是科 比的表现依 旧出色!”在此条评论 NBA 

比赛的微博中，作者用 3句话分别针对 3个不同的话题对象 

表达了不同的情感。因此，在进行中文微博情感分析时，不能 

完全依靠普通的情感分析方法，需要针对中文微博自由、灵 

活、口语化的特点，对微博数据进行更为细致的分析和处理。 

本文主要研究面向句子级的中文微博情感分析技术。在 

情感词处理方面，相比于传统情感词极性的粗粒度划分(正向 

情感词、中性情感词、负向情感词)，本文提出了更为精细的情 

感词极性程度的分级方法；同时，为提升情感分析的质量，针 

对中文微博短文本的特点，本文尝试引入话题因素，提出了面 

向话题的自适应方法，从话题相关文本中抽取出情感词作为 

话题情感词，辅助微博情感分析任务；最后，通过基于规则的 

和基于支持向量机(SVM)的情感倾向分类方法的对比实验， 

验证了本文方法的可行性。 

本文第 2节介绍情感分析相关研究工作；第 3节详细阐 

述本文的方法原理和算法设计；第 4节展示实验结果和相关 

分析；最后展望下一步工作。 

2 相关工作 

2．1 情感词典的构建 

无论是英文还是中文，目前均没有一个完整的涵盖所有 

词语的情感词典。因此，情感词典的构建是情感分析中一项 

非常重要的基础工作。目前 ，情感词典的构建方法主要有两 

种：基于语料的方法和基于词典的方法。 

基于语料的方法主要通过计算不同词语之间的相似度， 

并利用词语相似度计算词语语义倾向。Wiebe等人E 运用词 

聚类的方法，基于大语料库完成了形容词词性的情感词语的 

获取，Riloff等人l2 手工制定一些模板并选取种子情感词语， 

使用迭代的方法获取了名词词性的情感词语，这两种方法均 

有一定的局限性；Turney和 LittmanE3]提出了点互信息(Point 

Mutual Information)方法，用以实现情感词语的判别，这种方 

法适用于各种词性的情感词语的识别，但依赖于种子词语的 

选取。由此可见，基于语料库的方法简单易行，但可利用的语 

料库有限，且很难归纳情感词语在大语料库中的分布。 

基于词典的方法通常采用语义词典来判断词语相似度， 

所用词典一般为WordNet、HowNet等。文献[4—6]利用词典 

将手工采集的种子情感词语进行扩展来获取大量的情感词 

语，这种方法简单易行，但是较依赖于种子情感词语的个数和 

质量 ，并且容易因一词多义现象引入噪声。为了解决上述问 

题，文献Er一105使用词典中词语的注释信息来完成情感词语 

的识别与极性判断。此外，文献El15沿用了Turney等人的点 

互信息方法，通过计算 WordNet中的所有形容词与种子词代 

表(褒义词“good”和贬义词“bad”)之间的关联度值来识别出 

情感词语。 

2．2 评价对象的抽取 

评价对象是指评论文本中情感词所修饰的对象。部分学 

者[1 ‘ ]使用基于规则(模板)的方法抽取评价对象。规则的制 

定通常要基于一系列的语言分析与预处理过程，如词性标注、 

命名实体识别和句法分析等。此类方法可以直接针对待解决 

的问题制定规则(模板)，有较强的针对性；但规则(模板)的可 

扩展性差 ，成本较高。 
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从另一个角度分析，由于评价对象常常蕴涵于情感文本 

的某些话题中，也有一些学者[15,16 使用话题模型进行评价对 

象的识别。文献[17]采用多粒度的话题模型来挖掘产品领域 

情感文本中的评价对象，并将相似的评价对象进行聚类。 

2．3 基于机器学习的情感倾向分类 

基于机器学习的情感倾向分类，是采用机器学习方法，通 

过对标注语料的训练生成倾向分类器，对测试文本进行分类。 

目前主流的分类方法有支持向量机(support vector machine， 

SVM)、朴素贝叶斯(naive Bayes，NB)和最大熵(maximum en— 

tropy，ME)等。其流程大致如下：先对文本的情感倾向性进 

行人工标注，提取文本特征表示，并将其作为训练集，利用机 

器学习的方法构造分类器，通过分类器就可得到待测文本的 

情感倾向性类别。Pang等[18,19 使用朴素贝叶斯、最大熵和 

SVM的分类方法，分别对 Usenet中的电影评论进行文本 的 

情感倾向性分类，并将它们和手工分类结果进行比较。实验 

结果显示，SVM在几种分类方法中效果最好 。 

基于机器学习的情感倾向分类方法关键在于特征信息的 

有效提取，随着语义特征信息的加人和训练语料库的发展，基 

于机器学习的情感倾向分类将会有广阔的发展前景。 

3 算法设计 

本文的中文微博情感分析主要聚焦于句子级的情感分 

析，情感倾向分为正面、负面与中性 3类。中文微博短文本具 

有简短灵活、口语化、话题丰富等特点，大大增加了对其进行 

情感分析的难度。针对此类问题 ，下面分别详细阐述本文在 

数据预处理、情感词极性程度分级、话题元素引入等方面所采 

用的方法。 

3．1 数据处理流程 

本文的数据处理流程如图 1所示。 
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图 1 数据处理流程 

其中，数据预处理主要完成规范化、特殊词处理等任务； 

情感词处理结合原始情感词库，形成分级情感词库；接下来加 

入话题元素，基于话题 自适应的方法，进行情感倾向的判断。 

3．2 数据预处理 

由于中文微博文本简短，文字口语化特征明显，并存在大 

量的网络用语，相比于英文微博，其文本往往更不规范，增加 

了中文微博数据分析与处理的难度；而另一方面，微博上独有 

的表情标记可转换为相应的情感词语，在一定程度上有助于 

情感倾向的判断。由此可见，需要针对中文微博的上述特点， 

进行细致的数据预处理。本节主要讨论规范化处理以及特殊 

词的处理。 

规范化处理，是指识别微博文本中的全角符号，并全部转 

换为半角符号；对于微博 中大量存在 的表情符号，文献 

E2o，215表明表情符和内容的情感具有很强的相关性，因此本 

文将表情符号按照其所具有的情感倾向(正向情感、负向情 

感)进行人工划分，结果如表 1所列。 



表 1 表情符号分类 

对于特殊词语的处理，主要针对汉语中起修饰作用的词 ， 

它们在一条语句中或增强、或减弱作者所要表达的情感。本 

文总结了3类修饰词，如表2所列。 

表 2 特殊词语汇总 

3．3 情感词极性程度分级 

情感词是情感极性判定中较为重要的考量依据。目前公 

开的情感词典，绝大多数仅仅将情感词按照正向、负向、中性 

进行了粗粒度划分。而中文情感词的用法 比较灵活，在不同 

的语言环境下可能表达不同的情感。为提高情感分析 的精 

度，本文提出了更为精细的情感词极性程度的分级方法，并结 

合 Hownet情感词、台湾大学情感词”和清华大学情感词 来 

构建情感词典。 

本文将情感词的极性程度(简称为情感词的极值)定义为 

情感词的“专注性”，规定若情感词修饰的对象越宽泛，则它在 

句子中作为修饰词语的可能性越低 ，其在情感词极性程度分 

级中所获得的等级越低；反之，则等级越高。例如，情感词 

“好”所能修饰的成分很多，当它表示为一个情感词时，它在相 

应语句中所表达的情感极性程度并不高；而情感词“任劳任 

怨”的专注程度高于“好”，在绝大多数情况下，它作为情感词 

所具有的正向情感极性也高于“好”，因此“任劳任怨”在分级 

中等级更高。 

情感词的极性程度分级(即极值计算)的具体算法可表述 

如下。 

算法 1 极值计算 

输入：包含情感词的句子 

输出：情感词极值 

第 1步 对语料库中包含情感词的句子进行依存分析，找出包含情感 

词的依存关系对，记为二元组(情感词，关联词>； 

第 2步 计算每个情感词对应的依存关系端点上的熵； 

第 3步 选定阈值，根据熵的大小将情感词的极性程度划分为 5个等 

级，熵越小极值越大。 

情感词极性程度分级样例，如表 3所列。 

表 3 情感词极性程度分级样例 

3．4 话题自适应 

如本文第 1节所述，博主可以在一条微博 中对多种话题 

表达观点。针对此问题，本文融合话题特征以提高微博情感 

分析的精度。从微博数据中的hashtag获得话题元素，对于 

) http：／／nlgl8．csie．ntu．edu．tw：8080／1wku／index．html 

) http：／／nlp．csai．tsinghua．edu．cn／site2／ 

特定话题 ，从互联网上爬取相关的文本，然后从中抽取出话题 

相关的情感词和评价对象，并计算话题整体极性，辅助微博情 

感分析任务。具体算法表述如下。 

算法2 话题自适应算法 

输入：包含情感词的句子及其话题 

输出：句子中情感词的极值和 

第 1步 建立一个通用的情感词种子词集，本文选用的种子词有：公 

正、舒服、赞美、收获、团结、违法、冷漠、故障、邪恶、郁闷等。 

第 2步 根据具体的话题 ，以微博中的 hashtag作为话题文本，从互 

联网搜索并爬取相关文本 ，以此作为话题语料库； 

第 3步 从话题语料库中迭代抽取话题相关的情感词和评价对象； 

第 4步 抽取过程中，同时统计句子个数、正向和负向的情感词个数 

及其极值和； 

第 5步 抽取完毕后，计算文本句子中的正向情感词的平均极值和、 

负向情感词的平均极值和以及句子的全部情感词的极值和； 

第 6步 以前 5步得出的话题元素作为分类特征，加人情感分类的任 

务中。 

其中，第3步中使用的抽取模板可形式化描述如下(依存 

关系工具为 Stanford Parser)： 

定义 1 SentiWord为所有通用情感词的集合。 

定义 2 Exp为已抽取的情感词集合。 

定义 3 Target为已抽取的评价对象集合。 

定义4 为当前分析的词，N为名词集合。 

规则 1 若 e一>relation一> ，e∈Exp，relation∈ 

{‘conj’，‘appos }， ∈SentiWord，贝0 ∈Exp。 

规则 2 若 e一>relationl-->H<--relation2<一 ，re_ 

1at nl—relation2，eEExp， ESentiWord，贝4 XEExp。 

规则 3 若 一>relation一>t，t∈Target，relation∈ 

{‘subj’，‘obi’，‘arnod’，‘rcmod’，‘predet’，‘acomp’)， ∈ 

SentiWord，则 ∈Exp。 

规则 4 若z一>relation-->H<一relation<一t，t∈ 

Target，relationE{‘subj’，‘0bj ，‘amod’，‘remod’，‘predet’， 
‘

acomp’}，z∈SentiWord，则 z∈Exp。 

规则 5 若 S一> relation一> ，e∈Exp，relation∈ 

f‘subi’，‘obj’，‘amod’，‘rcmod’，‘predet’，‘acomp’}，z∈N， 

则X∈Target。 

规则 6 若 e一>relation-->H<一relation<一 ，e∈ 

Exp，relationE{‘subj’，‘obj’，‘amod’，‘rcmod’，‘predet’， 
‘

acomp }， ∈N，贝ⅡzE Target。 

规则 7 若 t一>relation一>z，t∈Target，relation∈ 

{‘eonj ，‘appos’}，z∈N，则 ∈Target。 

规则 8 若 ￡一>relationl一>H<一relation2<一z，tE 

Target，relationl—relation2， ∈N，则 z∈Target。 

3．5 情感倾向判断 

情感倾向判断是在已识别为观点句的基础上，判断句子 

的情感倾向是正面、负面还是中性。本文采用两种方法进行 

情感倾向的判断：1)基于规则的方法 ；2)基于 SVM的方法。 

3．5．1 基于规则的情感倾向判断 

基于规则的方法，对每个观点句提取其所有的情感词，并 

对情感词的极性作判断。其 中，情感词采用极性程度分级的 

方式，正向情感词取正的极值，负向情感词取负的极值。最后 
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对一个句子的所有情感词进行加权处理，根据所得加权极值 

所处的区间，判断该观点句的情感倾向。 

3．5．2 基于 SVM的情感倾向判断 

本文选用的极性分类特征如表 4所列。 

表 4 极性分类特征 

特征内容 

句子中表情符号个数 

正向表情符号的个数 

负向表情符号的个数 

句子是问句、陈述句、还是感叹句 

情感词对应的词性标记分别为{t．n”，”v”， 
”
a”

，

” z”
，”d”)的个数 

情感词对应的词性标记分别为{．．n”，”v”，”a”， 
” z”

，”d”)的情感极值和 

正向情感词个数 

负向情感词个数 

句子的情感词极值和 

否定词的个数 

感叹号个数 

问号个数 

非情感词的各类词性标记个数 n、t、s、f、v⋯a b z、r、 
ITI、 d、P，c、u，e，Y o，h 

话题相关的情感词个数 {”n”，”v”，”a”，”z”，”d”)等话题 

相关的情感词对应词性标记的个数 

句子包含 target数量 

话题总体情感倾向 

话题正向情感倾向 

话题负向情感倾向 

15 

16 

17 

18 

4 实验结果及分析 

4．1 实验数据 

本文采用NLP&CC2012中文微博情感分析的评测数据 

集对上述方法进行评测。该数据集共包含 2478条观点句、 

448条正向情感句、1994个负向情感句以及 12个 中性情感 

句，如表 5所列。 

表 5 实验数据 

· 234 · 

由表中数据可以看出，每条微博有多个句子，其中分别包 

含观点句(正向情感句、负向情感句和中性情感句)，以及非观 

点句。 

本文面向观点句进行情感倾向判断，采取交叉验证方法， 

评测标准主要参考准确率(P)、召回率(R)和F值(F)。微平 

均以整个数据集为一个评价单元 ，计算其整体的评价指标 ，而 

不针对具体的话题；宏平均以每个话题为一个评价单元，分别 

计算各个话题中的评价指标，最后计算所有话题上各指标的 

平均值。 

4．2 整体数据实验 

基于表 5所列的数据，将情感词极性程度分级并融合话 

题特征，分别采用基于规则的方法_2 和 SVM 的方法进行情 

感倾向的判断，实验结果如表 6、图 2所示。从实验结果可以 

看出，运用基于 SVM 的方法进行情感倾向判断 ，效果优于基 

于规则的方法。 

表 6 整体数据实验结果 

苎 兰 墨±垫型 兰 
宏平均 微平均 宏平均 微平均 

瑚 ,．it．tl dto u dionti 
密平均 檄平均 宏平_均 镟平均 

基于SVM的方法 基于规则的方法 

正向正确率 正向召回率 负向正确串 ∞血向召回串 *正向F值“负向F值 -总体正确串 

图2 整体数据实验结果柱状图 

4．3 对比实验 

由于评测数据偏置性较强，数据包含的正向情感句和负 

向情感句分布极度不均匀，大部分句子为负向情感的句子，因 

此本文在整体数据集上进行实验后，选择了一些正向情感句 

与负向情感句分布相对均匀的话题 ，分别采用 4种方法(考虑 

所有特征、去除分级情感词、去除话题特征、去除话题特征和 

分级情感词)进行情感分析实验，以验证本文提出的情感词极 

性程度分级算法和话题自适应算法的有效性。数据选取结果 

如表 7所列。 

表 7 对比实验所用数据 

对比实验采取表 7所列的数据，选择基于 SVM 的情感 

倾向分类方法，对本文提出的情感词极性程度分级方法和话 

题 自适应方法进行了对 比实验，结果如表 8一表 11、图 3所 

示。 

特一 。。 。 。 u M 



 

通过对比实验结果可以看出：以微平均为例，当加上所有 

特征 ，分类器总体准确率为 0．5575。如果去掉分级情感词组 

成的特征，则准确率下降至0．5082。如果去掉话题特征，则 

准确率下降至0．5018。如果将分级情感词以及话题特征全 

部移去，则准确率下降至0．4664。由此可见，本文提出的情 

感词极性程度分级和引入话题特征的方法，有助于提升情感 

倾向识别的准确性。 

表 8 4种总体正确率 

方法 总体正确率 

宏平均 微平均 

表9 4种方法的类别正确率 

表 1O 4种方法的类别召回率 

表 u 4种方法的类别 F值 

o8 

n7 

0．6 

G5 

¨  

∞  

02 

0l 

对比实骚结果 

蠹 
正向 负向 正向 负向 正向 盘向 正向 血向 正向 负向 

锶 铿鞠 酆tg t~胂) 路 臻 

_所有特征 _去胯分壤情碡词 击除话题特征 击除话题特征和分组情瓣诃 

图 3 4种方法对比实验整体结果 

结束语 以微博为代表的社会网络平台的兴起，改变 了 

传统的人与人之间相互交流的方式，微博也由此迅速成为深 

受广大网民热爱的社会化网络服务平台。本文针对中文微博 

文本的特殊性，对中文微博的情感分析技术进行了一定的探 

索，提出了对情感词极性程度分级和融合话题特征来提高中 

文微博情感分析精度的方法，并通过对比实验验证了所提方 

法的有效性。 

面向中文微博的情感分析技术目前尚处于初级阶段，本 

文所提方法仍有很大的提升和扩展空间。今后拟在以下两个 

方面做进一步的研究工作： 

1)引入话题模型，研究面向热点话题的情感分析技术。 

2)在情感分析中引入微博的结构信息，以进一步提高微 

博情感分析的质量。 
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维函数来观察 CR幽的自适应情况 ，其中 _厂6代表 白变量相关 

(non-separable)问题，_厂g代表 自变量独立 (separable)问题。 

从图中可以看出，针对不同问题，CR幽在搜索的不同阶段呈现 

不同的变化趋势，有效地对参数起到了自适应调整的作用。 

≤ 

图6 CR 的变化趋势图 

另外 ，由3．2．2节可知，为了使实际产生的 ，c值尽可能 

落在其限定范围内以减少截断次数，根据柯西分布的特点对 

的取值范围设置了调整量 ( 一1，2，3，⋯，r一0．05)。0 

取值对F 值超限概率的影响如表 6所列。显而易见，随着 

值的增大， 的取值范围越来越小，同时 ，c值的超限概率 

越来越低。由于 ，c值的超限概率与最大进化代数G一 无 

关，仅 与F幽的初始值和0的取值相关，综合考虑，在设定 F 

初始值 0．7的条件下，本文选取 一2，以平衡 的取值范围 

和超限概率的关系。 

表 6 0的取值与F ，G值超限概率的关系 

0值 超限概率 

结束语 DE算法在处理复杂函数最优化时存在后期收 

敛精度不高、速度较慢以及对参数设置敏感的问题，为此本文 

提出了一种新的变异策略 DE／current-to-dnbest／1和新的参 

数自适应策略，对标准 DE算法进行了综合改进，构成一种新 

型的基于动态 自适应策略的 dn—DADE算法。为验证 (f 

DADE算法的整体先进性和高效性，选取多种现有先进 DE 

改进算法在 14个 Benchmark测试函数上进行对比实验，结果 

显示该算法具有更好的求解精度、收敛速度和稳定性。同时， 

通过将本文提出的dn-DADE算法与其本身的变种算法进行 

比较，进一步说明了改进的有效性。 
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