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摘　要　传统基于词典的情感分析方法中情感词语的极性和强度是固定和静态的,没有考虑情感词语随不同语义环境极性和

强度的变化.为此,提出一种考虑语境的基于情感本体和情感圈的微博短文本情感分析方法.采用情感圈方法考虑不同语境

中词语的共现模式,以捕获它们的语义并更新情感词语的极性和强度.结合已构建的情感本体和语义量化规则,建立考虑语义

环境的微博短文本挖掘方法.实验结果表明,该方法从实体级和微博级两个层面,在精度、召回率、F值和准确率几个指标上都

明显优于基线方法.
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１　引言

微博情感分析引起了人们的广泛关注,因为微博为人们

表达对各种话题的看法和态度提供了一种平民平台.微博中

的信息主要以短文本的形式存在,微博短文本情感分析的方

法主要集中于个体微博情感的识别(即单条微博级情感检

测).一般而言,目前的微博级情感检测工作主要采用两种方

法:基于机器学习的方法和基于词典的方法.

机器学习方法需要为情感分类器学习训练数据.在微博

中,训练数据有些通过情感符号假设微博的极性(正面、负面

和中立),有些则从情感检测网站返回的结果中获得共识.而

且监督方法是领域依赖的,需要对新的数据进行重新训练.

鉴于微博中不断涌现的不同的主题,领域依赖限制了这种方

法的应用.另一方面,基于词典的方法则不需要训练数据,相
反,它们使用所有情感词汇加权来确定给定文本的整体情感

倾向.这些方法在常规文本中显示出了它们的有效性[１].然

而,传统的词汇往往不适合微博文本的分析,因为微博文本中

包含大量的畸形词和口语表达(例如“ky”“ssfd”“猴腮雷”).

此外,许多基于词典的方法还利用句子的词汇结构来确定其

情感,这在微博中是有问题的,因为微博一般都是短文本,非
语法的句子非常常见.为了解决这些问题,Shi等于２０１５年

构建了一种基于情感本体和语义的社交化短文本情感分析方

法,称作EOSentiMiner[２].虽然构建的EOSentiMiner和情感

本体在相应的数据集中取得了良好的情感分析效果,但是和

其他基于词典的方法类似,其中的情感本体同样面临两个主

要的问题.首先,EOSentiMiner的准确性召回率受限于情感

本体中的固定词集,如果词语未在情感本体中则在情感分析

中就很难被考虑,这在处理微博文本时会成为一个问题,因为

微博中新的表达和隐语不断涌现.其次,更为重要的是,

EOSentiMiner提供的是固定的、上下文语境无关的情感词的

极性和强度,但是在实际的很多微博文本中不同的词语在不

同的上下文语境中却表现出了不同的情感极性和强度.如下



面两个文本“这款手机价格真便宜啊!”和“这款手机的设计真

便宜!”,其中情感词“便宜”在两个文本中体现出了不同的情

感极性和强度.为此,获取情感词极性和强度在上下文语境

中的变化,并以此构建更为准确和高效的微博情感分析系统

成为了本文的主要动机.

本文第２节介绍了关于微博级和实体级情感分析的相关

工作;第３节提出了词语的情感圈表示;第４节描述了如何应

用情感圈进行情感分析;第５节和第６节主要介绍了实验的

设置和结果分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

大多数现有的微博情感分析方法的主要工作是将个人微

博进行情感分类(正面/负面,或细粒度分类).这些方法可以

被归为两类:基于机器学习的方法(需要训练数据)和基于词

典或语义的方法(预先设定情感极性和强度的词语集和情感

语义规则).

２．１　基于机器学习的方法

机器 学 习 方 法 是 基 于 训 练 分 类 的,如 支 持 向 量 机

(SVM)、贝叶斯(NB)、卷积神经网络(CNN)等,考虑各种组

合特征,如nＧgrams、词性(POS)、情感主题特征、语义模式、微
博语法特征等.Yi等应用机器学习算法对基于顾客体验的

产品信息和商店信息进行学习和分类,分析结果发现,机器学

习算法的性能优于其他方法[３].Fusilier等基于 PU 学习算

法提出了新的学习模型,并在此基础下训练朴素贝叶斯分类

器,获得了较好的结果[４].秦锋等将微博情感分析问题看作

标签序列学习任务,使用隐马尔可夫支持向量机(SVM)把微

博上下文语境融入微博情感分析问题中,实验结果表明,该方

法相比基于朴素贝叶斯或支持向量机的微博情感分析模型可

以更好地分析微博情感极性[５].卢欣等提出了一种融合语言

特征的卷积神经网络(CNN)的反讽识别方法,该方法将反讽

特征和句子分别采用 WordEmbdding作为输入,在卷积、池
化后,将其全连接融合,构建了新的卷积神经网络模型,实验

结果表明该方法在反讽识别的性能上优于传统的基于机器学

习的方法[６].

２．２　基于词典语义的方法

基于词典的方法试图通过在情感词典中预先设定好情感

极性和强度的词语,来计算给定文本的整体情感.不同于机

器学习方法需要使用训练数据,基于词典方法依赖于预先构

建的具有相关情感极性的词汇词典,如英文词典SentiWordＧ
Net、LIWC 词典和 MPQA 主观性词典,中文词典如 知 网

(HowNet)、大连理工大学中文情感词典库和台湾大学的情

感词典等.相关学者基于基础词典做了扩展和应用工作,取
得了一些研究进展,吴杰胜等对传统情感词典进行了改进与

扩展,包括构造了程度副词、否定词词典、微博领域词典等相

关词典,结合多部情感词典和规则集实现了对微博的情感分

析,取得了一定效果[７].李继东等提出了基于扩展词典与语

义规则的中文微博情感分析方法,构建基础情感词典,结合微

博表情词典、否定词典、程度词典等扩展词典,结合语义规则

对中文微博进行了情感分析,实验结果证明了该方法的有效

性[８].Ahmed等提出了一种建立领域相关情感词典的新方

法sentidomain,该方法是弱监督神经模型,主要目的是从目

标域的句子全局表示中学习一组嵌入的情感聚类,实验结果

表明该方法有效提高了极性检测的性能[９].Ismail等将词典

方法和机器学习方法进行结合,定义了一种新的、全自动的与

领域无关的方法,从 Twitter文本语料库中构建特征向量,用
于基于模糊词表和情感替换的情感分析中,实验结果显示该

方法领先于各种基线方法[１０].景丽等也综合了情感词典和

机器学习两种方法的特点,构建了一个网络评论情感分类模

型,该模型的分类正确率相比其他方法有所提升[１１].

２．３　研究评述

总结相关研究发现,基于微博的情感分析还存在以下一

些局限:１)缺乏对情感词语在上下文语义中情感极性和强度

动态变化的研究;２)考虑上下文语义的细粒度微博情感分析

的研究工作还很少,情感分析的有效性有待提高;３)缺乏从实

体级和微博级同时展开情感分析比较研究的工作,相应的中

文语料库的构建有待加强.

本文将采用情感圈(SentiCircles)方法[１２],捕捉词汇上下

文语义(如文本中词语的语义共现模式)以建立词语的动态表

示,适时调整已构建的情感本体中情感词的情感极性和强度.

Wittgenstein于１９５３年提出的上下文语义(aka统计语义)已
经被广泛应用于计算机科学的不同领域,如自然语言处理和

信息检索方面[１３].上下文语义背后的主要理论是在一个给

定文本中同时出现的词语倾向于具有一定的关系或语义影

响,本文就用情感圈进行这种语义关系的捕捉工作.在两个

不同的情感分析任务中对提出的情感圈的方法进行评价:

１)实体级情感检测,针对特定的实体或主题检测情感(如手

机、电脑、电影等);２)微博级情感检测,针对单条微博文本进

行总体情感极性和强度的判断.利用情感圈表示上述几种三

角恒等式来执行这两类情感分析任务.

本文的主要贡献如下:
(１)介绍和发展了一种新的基于情感本体和情感圈的情感

分析方法,运用情感圈从词语所处语境的共现模式中捕获词语

的潜在语义,并相应地更新它们在情感本体中的情感取向.
(２)结合语义量化规则,提出了中文情感圈的语义表示和

情感值计算方法.
(３)进行了一系列实验,证明了本文方法在实体级和微博

级情感检测中的有效性.

３　词语的情感圈表示

本节主要介绍情感圈方法和应用它进行词语的上下文语

义和情感捕获的过程.情感圈方法主要词语的上下文语义中

获取它的情感倾向.这个背后主要的观念认为词汇的情感不

同于传统基于词典的方法中的固定和静止,词汇的情感依赖

于词汇的上下文,如依赖于它的上下文语义.我们将上下文

语境定义为一个文本库或一组微博集.为了获取词语的上下

文语义,遵循如下的分布假说:在相似上下文语境中出现的词

语往往具有相似的意义[１４].因此,在本文方法中词语m 的上

下文语义是通过它与其他词语的共现模式计算出来的.

图１给出了本文方法的系统工作流程,可以概括为如下

几个步骤:
(１)词语索引.该步骤主要从微博文本集中创建词语索

引.多个文本处理的程序被应用到这个过程中,如对在空白

边界上的个别词进行分离;从词语中去除所有非文字的数字

字符;去除１２０８个标准停用词,包括常见的一些动词;为了避

９５１史　伟,等:考虑语境的微博短文本挖掘:情感分析的方法



免垃圾信息和其他一些不相关的微博信息,从微博中过滤掉

额外的链接,如含有“http:”或者“www．”的表达和用户的名

字(用符号＠标志的);移除“回复”“转发微博”等词和转发的

内容(只是转发没有增加任何评论的帖子);基本词性标注

(POS)和否定处理(见３．２节).
(２)词语上下文语境向量的生成.该步骤主要将词语 m

表示成由其微博语境中所有的词语所组成的一个向量(即与

词语m 同时出现在相同的语境中).具体见后文的定义.
(３)上下文语境特征的生成.计算每一个词语与语境中

其他词语的相关度.同时使用外部情感本体为这些语境中的

词语分配初始情感值.
(４)情感圈的生成.该步骤将m 的词语语境向量转换为

２D几何圆,它由表示 m 的上下文语境词语的点组成.每个

语境词语在圆中的位置是基于它的角度(由其先前的情感决

定)和它的半径(由它和词语 m 的相关度决定)(详见３．１节)
来确定的.

(５)情感识别.本文采用不同的方法,主要是利用情感圈

上的几个三角恒等式在实体级或微博级进行情感识别(详见

第４节).

图１　基于情感圈的情感分析方法系统工作流程图

Fig．１　Workflowofsentimentanalysismethodsystembasedon

sentimentcircle

定义１(词语上下文语境向量)　给定一组微博文本集

T,一个词语m 的语境向量c
→
＝(c１,c２,􀆺,cn),c是在T 的任

何一条微博文本中与词语m 共同出现的语境词语.M 的语

境语义是由它与每个语境词语ci∈c
→
的语义关系决定的.通

过计算ci的如下两个主要特征来确定m 和语境词语ci间的语

义关系.
(１)先验情感值:基于已经构建的情感本体,确定每个语

境词ci 的初始情感值.
(２)词语的相关度(CDOT):这个特征表示词语m 和它的

语境词语ci∈c→的相关程度(即ci 相对于m 的重要程度).参

考 TFＧIDF加权方法,该特征值的计算方法如下:

CDOT(m,ci)＝f(ci,m)×log N
Nci

(１)

其中,f(ci,m)为ci 和m 共同出现在微博文本中的次数,N 是

微博文本中所有词语的总数,Nci 是 微博文本中所有ci 的

总数.

３．１　语义的情感圈表示

现在每个词语m 都有一个上下文语境词c
→
的向量以及m

和ci∈c
→
之间的两种语义相互特征.根据这些信息,将词语m

的上下文语义表示为一个几何圆———情感圈,其中词语m 位

于圆的中心,围绕它的每个点表示语境词ci.ci 的位置由它

的先验情感和词语相关度(CDOT)共同决定.使用这种圆形

表示词语上下文语义,主要基于它能提供三角属性评估词语

的情感极性和强度.它还能够分别计算上下文词语对目标词

语的情感极性和强度的影响,这是传统的向量表示方法难以

做到的.情感圈在极坐标系统中可以用如下计算式表示:

r２－２rr０cos(θ－ϕ)＋r２
０＝a２ (２)

其中,a是圆的半径,(r０,ϕ)是圆中心的极坐标,(r,θ)是一个

语境词语在圆上的极坐标.为简单起见,假设情感圈的中心

在原点(即r０＝０).
因此,若要为词语m 构建一个情感圈则只需计算语境词

语ci 的半径ri 和角度θi.这里用ci 的先验情感值 PS(Prior
Sentiment)和词语相关度(CDOT)来表示.

ri＝CDOT(m,ci)

θi＝PS(ci)∗π
(３)

在一个情感圈中将所有词语的半径都标准化为０到１之

间,因此任何一个情感圈的半径a都是１,同样所有角度值都

是弧度.情感圈在极坐标系中可被分为４个情感象限,如图

２所示.其中位于两个上象限中的词语具有正面情感(sinθ＞
０),左上象限表示更强的情感,因为它比右上象限中的词语具

有更大的角度值.同样位于两个下象限中的词语具有负面情

感值(sinθ＜０).尽管对于任何一个词语m 的情感圈的半径

都等于１,但是表示m 语境词语的各个点在圆中的半径就各

不一样了(０≤ri≤１),半径的大小反映了语境词语对于 m 的

重要性,这里定义半径越大,语境词语对于m 就越重要.

图２　词语m 的情感圈

Fig．２　Sentimentcircleofwordm

可以通过使用三角函数正弦和余弦将极坐标系转换到平

面直角坐标系(笛卡尔坐标系),如式(４)所示,将坐标系转换

为笛卡尔坐标系后就可以使用圆的三角形属性对词语的上下

文语义进行编码,以此作为情感极性和情感强度值.笛卡尔

坐标系中的Y 轴表示词语的情感极性,即如果y为正值则表

示为正面情感,反之亦然.X 轴表示词语的强度,x值越小,
则情感越强.此外,还定义了一个叫作“中性域”的小区域,如
图２所示,这个区域位于“正”和“负”象限中非常接近X 轴的

位置,位于该区域的词语情感非常弱(即|θ|≈０),这个“中性

域”在对给定情感圈进行整体情感衡量时具有关键的作用,后
文将进行具体介绍.在极端情况下,当ri＝１和θi＝π同时发

生时,语境词语ci 是位于“非常正”还是“非常负”象限主要取

决于其先前的情感极性.

xi＝ricosθi,yi＝risinθi (４)
图３给出了实体“华为 P２０”的情感圈.情感圈中词语

(即点)所在的位置表示了它们对于实体“华为P２０”的情感值

和重要性(相关度).位于情感圈上半部分的点(菱形)表示带
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有正面情感的词语,而下半部分的点(圆形)则表示带有负面

情感的词语.例如情感圈中的“爱”具有正面情感和较高的重

要性,因为表示“爱”的点位于强正面情感象限,离原点“P２０”
的距离较远.词语“生动”也具有正面情感,但它的情感强度

和重要性都不如词语“爱”,因为表示“生动”的点位于正面情

感象限,而且离原点“P２０”的距离较近.

图３　“华为P２０”的情感圈

Fig．３　Sentimentcircleof“HuaweiP２０”

３．２　情感圈中的否定和程度表达处理

当构建情感圈时,如果词语t周边有否定表达出现,则t
的相关情感值SOt 在情感圈构建中取反,参考Shi等[２]的处

理方式,从 HowNet中人工抽取出２２个否定词,当句子中出

现了满足规则的否定词时,则利用式(５)对词组的情感类进行

调整.本文为情感词上下文设置了一个大小为５的检测窗

口.若在检测窗口内出现否定词,则对词语情感极性取反.

SOt＝ (－１)n×SOt′ (５)
其中,SOt′为词语t在情感本体中的原始情感值;n为满足否

定规则时对于词语t而言否定词的出现次数.例如,微博“我
对这款华为P２０不满意!”,其中情感词“满意”(情感本体中的

情感值为０．４４,情感类为高兴)前有否定词,则它的情感值＝
(－１)∗０．４４＝－０．４４,属于情感类“高兴”的强度是－０．４４.

当构建情感圈时,如果词语t周边有程度表达出现,则对

t的相关情感值SOt 在情感圈构建中进行相应的调整,为了

准确地衡量微博的情感强度,在情感词的上下文设置一个检

测窗口,本文采用的窗口大小为５.如果在检测窗口内有程

度词出现,则按程度词的等级差别相应增加情感词的情感强

度,从高到低依次增加１．５到０．８倍.从 HowNet中抽取６０
个程度词并将其分成７类,具体设置如表１所列.

表１　程度词赋值表

Table１　Assignmenttableofdegreewords

程度词

１．５ 最、最为、极、极为、极其、极度、极端

１．４ 太、至、至为、顶、过、过于、过分、分外、万分、何等

１．３
很、挺、怪、老、非常、特别、相当、十分、甚、甚为、异常、
深为、蛮、满、够、多、多么、殊、何其、尤其、无比、尤为、超

１．２ 不甚、不胜、好、好不、颇、颇为、大、大为

１．１ 稍稍、稍微、稍许、略微、略为、多少

０．９ 较、比较、较为、还

０．８ 有点、有些

　　利用式(６)计算程度词结合情感词得到的情感值为:

SOt＝valuedeg×SOt′ (６)

其中,SOt′表示词语t的原始情感值;valuedeg表示程度词deg
的强度值.例如,“非常满意”的情感值＝１．３∗０．４４＝０．５７
属于情感类“高兴”的强度是０．５７.

３．３　情感圈的语境情感值

如前文所述,使用情感本体对语境词语进行了情感值初

始赋值,构建的情感圈能够根据上下文语境对这些词语的情

感值进行修正.这里基于情感圈用语境情感计算词语新的情

感值.词语m 的情感圈由它的所有上下文语境词语的笛卡

尔坐标(x,y)组成,其中y值表示情感极性,x值表示情感强

度.可以通过计算圈中所有点的几何中值来估计给定情感圈

的整体情感.对于给定的情感圈中的n个点(p１,p２,􀆺,pn),
它的二维几何中值g定义为:

g＝argmin
g∈R

２
　∑

n

i＝１
pi－g ２ (７)

其中,几何中值为点g＝(xk,yk),该点到所有其他点pi 的欧

氏距离是最小的.这里称几何中值g为情感中值,因为它可

以表示给定词语m 的情感圈的情感极性(y坐标)和情感强度

(x坐标).

４　基于情感圈的情感分析

本节将介绍基于情感圈进行两种不同的情感分析任务:

实体级和单条微博级情感检测.

４．１　实体级情感检测

给定一个实体ei∈ε和它相应的情感圈,这个实体的情感

可由情感圈的情感中值g表示(即组成情感圈的所有点的几

何中值).根据图２的描述,如果情感中值g位于“中性域”,
则实体具有中性情感;如果g位于正面情感象限,则实体具有

正面情感;如果g位于负面情感象限,则实体具有负面情感.

给定一个实体e的情感中值ge,则实体情感函数γ为:

γ(ge)＝
positive, ifyg＞＋σ
neutral, if|yg|≤σ&xg≥０
negative, ifyg＜－σ

{ (８)

其中,σ是定义“中性域”Y轴边界的阈值,后文会介绍如何计

算这个阈值.

４．２　单条微博级情感检测

给定单条微博ti∈T,有几种方法可以运用微博中词语

的情感圈进行整体情感的确定.例如,“华为P２０的拍照功能

很好”包括３个实词:“华为 P２０”“拍照功能”“很好”,每个词

语都有一个相关的情感圈的表示.这３个情感圈可以进行不

同的组合以提取与这条微博相关的情感.这里介绍３种不同

的方法来探讨用情感圈进行单条微博级的情感检测.

４．２．１　中值法

该方法主要是将每条微博ti∈T 表示为情感中值g
→
＝

(g１,g２,􀆺,gn)的一组向量,其中n为组成该条微博的实词的

数量,gj 为实词mj 的情感圈的情感中值.运用式(７)计算情

感中值gj,然后对向量g
→

中的所有情感中值求取平均值,最
后运用式(８)确定微博ti 的整体情感.

４．２．２　关键词法

该方法将关注点放在微博中的一些关键词上,假设微博

中的情感表达总是针对一个或多个特定目标,则称这些特点
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目标为关键词.在前面提到的微博例子中,有两个关键词“华
为P２０”和“拍照功能”,情感词“很好”用来描述它们.因此,该
方法可通过以下两种方式进行操作.１)提取微博中所有的关

键词,关键词提取过程为:对微博文本进行分词和词性标注,去
除停用词,采用文献[１５]中的方法,运用规范化的 TFIDF加权

方法提取出有代表性的名词和代词作为关键词.２)为每个关

键词累计它接收到的来自其他词语的情感影响.微博的整体

情感对应于关键词接收到的那个最高情感影响.针对每个候

选关键词,构建相应的情感圈,以此计算微博中其他词语对于

关键词的情感影响.最大情感影响s∧的计算式如下:

s∧＝argmax
s∈S

Hs(p
→)＝argmax

s∈S
∑
Np

→

i
∑
Nw→

j
Hs(pi,wj) (９)

其中,s∈S＝{正面,中性,负面}表示情感极性,p
→
是单条微博

中所有关键词的向量,Np
→ 和 Nw→ 分别表示单条微博中关键词

集和剩余词集,Hs(pi,wj)表示情感影响函数,即情感圈中词

语wj 对关键词pi 的情感影响,情感影响程度(情感强度)为
词语wj 到pi 的欧氏距离(即词语wj 的半径),如图４所示.
如果词语wj 落在“强正面情感”或“强负面情感”象限,则情

感影响值加倍.

　　注:sij为词语wj 对于pi 的情感强度,rj 为在pi 的情感圈中词语wj 到pi

的半径

图４　关键词法

Fig．４　Keywordsmethod

４．２．３　混合法

该方法主要是将前面介绍的两种方法结合起来使用.如

４．２．２节的介绍,关键词法主要依赖微博的句法结构和词语

间的情感关系,但当有些微博文本过短、缺乏关键词或者微博

中包含大量病态词语时,这种方法就无法使用.若遇到这种

情况我们就转而应用中值法,将两者结合起来使用的方法就

叫作混合法.

５　实验和数据分析

如第４节所述,通过情感圈表示获取上下文语义主要基

于语料库中的词语共现和情感词典中的初始情感权重集.本

文提出一种使用两个不同语料库(微博集合)和一个通用情感

词典的评价设置,以使我们能够评价不同语料库和词典对情

感圈方法表现的影响.

５．１　数据集

本节将介绍用于评估的两个数据集:“电影评论”[１６]和

“手机微点评”[１５].使用“电影评论”(由史伟等于２０１５年提

出)数据集来评估本文方法在单条微博水平的性能,因为它们

只为单条微博而不是实体提供人工标注(即每条微博都被赋

予了８类情感类和２类评价类,将期待、高兴、喜爱、惊讶和 G
(好)类评价归为正面情感,将焦虑、悲伤、生气、讨厌和B(坏)
类评价归为负面情感).

使用“手机微点评”(由史伟等于２０１４年提出)数据集评

估实体层面情感.该数据集包含微博和实体情感评价,因此

我们在本文中使用它来评估情感圈在实体层面和微博层面的

表现.
表２列出了两个数据集中的正面和负面微博的数量.

表２　微博评估的数据集

Table２　Datasetofmicroblogevaluation

数据集 微博数 正面情感 负面情感

“电影评论” ９２７０１ ４９６５２ ４３０４９
“手机微点评” ９８７８ ７９８５ １８９３

５．２　情感本体

如第３节所描述的,情感圈中词语的初始情感值是由某

个情感词典赋值的(先验情感值).这里使用已经构建的模糊

情感本体库来评估本文方法.在前期研究中已详细论述了情

感本体的构建过程[１７],创建了可用于在线评论情感分析的情

感词本 体 库,并 基 于 此 本 体 库 进 行 了 系 列 情 感 分 析 研

究[２,１５Ｇ１６],并取得了非常好的效果.主要创新之处是将情感

本体划分为评价词本体和情感词本体,利用模糊理论和知网

模型,构建情感本体的基本模型.根据评价词和情感词的各

自特点,运用模糊化处理和语义相似度的相关理论,分别对评

价词本体和情感词本体的情感类型和隶属度进行了相应处

理.情感本体的具体形式如下:

FEO＝((１８;开心;happy;adj;张三;知网２００７版情感分

析用词语集),(快乐;愉快),(高兴;１．００))

最终的情感本体收录了９９５２个词条,各类情感(２种评

价类和８种情感类)统计如表３所列.

表３　各情感类的词汇数量

Table３　Numberofsentimentwords

情感类
G(好)

类评价词
B(坏)

类评价词
期待 高兴 喜爱 惊讶 焦虑 悲伤 生气 讨厌

词汇数 ３７１５ ３１４７ １７０ ３９５ ３３９ ６５ ２７１ ２２０ ２０１ ４２９

　　各情感类词汇分别赋予了相应的情感类和情感隶属度值

(情感值),情感隶属度取值范围为[０,１],可用于分析微博的

情感极性和强度.情感有正面和负面之分,即情感极性.上

述８类情感中期待、愉快、喜爱属于正面情感,而悲伤、生气和

讨厌则属于负面情感,惊讶和焦虑在不同的语境下既可能表

现为正面也可能为负面.

５．３　基线方法

为了比较所提出的情感圈在微博和实体情感分析中的表

现,这里的基线方法考虑两个层次:基于情感词典的方法和基

于情感计算的方法.
基于情感词典的方法,采用知网情感分析用到的词语

集[１８],从给定文本中提取情感.如果一条微博文本包含的正

面情感词多于负面情感词,则该条微博标记为正面,反之亦

然.对于实体级情感检测,实体情感的标记是基于与实体共

同出现在相关微博中的正面和负面情感词的数量决定的.
基于情感计算的方法[２,１４]是基于情感本体和语义的比较
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先进的情感检测方法.采用此方法对单条微博进行情感计

算,如果通过计算得知正面情感强度大于负面情感强度,则该

条微博被认为是正面的,反之亦然.对于实体级情感检测,一
个实体的情感值是基于在一定窗口内与实体共同出现的正面

情感词和负面情感词.这里微博情感强度的计算需要人工构

建相应的语义规则,如程度词、否定词、标点符号、修辞句、表
情符号等情感语义的量化处理.

６　实验结果

在实体级和微博级两个层面的情感检测任务中与基线方

法进行比较,以验证所构建方法的性能.对于实体级的情感检

测,我们在“手机微点评”数据集上进行实验,而对于微博级的

情感检测,我们使用“电影评论”和“手机微点评”两个数据集.

６．１　对词语先验情感的影响

构建基于情感圈的情感分析法主要是因为词语的情感会

随上下文语境的变化而变化.为了获得这些词语的语境语

义,我们运用情感圈表示方法去调整词语的情感极性和强度.
图５给出了在两个数据库中由情感圈改变词语初始情感极性

和强度的平均比率,其中在我们的语料库中平均６８％的词语

被情感词本体库所覆盖,并被赋予了先验情感极性和强度,

３２％的词语未在情感词本体库中找到,运用情感圈表示方法

使得４５％的词语重新调整了他们的情感极性(如从正面转变

到负面或转变到中性),５１％的词语在未改变情感极性的情况

下情感强度发生了变化,因此有１６％的词语的原始的情感极

性和强度未变化.另外,本文模型对２３％未被情感词本体库

覆盖的隐藏的词语赋予了情感极性和强度.

图５　情感圈改变词语初始情感极性和强度的平均比率

Fig．５　Sentimentcirclechangestheaverageratioofinitialsentiment

polarityandintensityofwords

６．２　实体级情感检测

对于实体级的情感检测,使用所提出的中值方法(见第

４．１节),结合情感本体和语义规则来识别给定实体的情感圈

的整体情感.我们用准确率、精度、召回率和 F值来衡量两

个识别任务的结果:主观性检测,它识别给定实体是主观的

(正面的还是负面的)还是客观的(中立的).第二个任务是情

感极性检测,它识别实体是否有正面或负面情感.两种识别

任务都应用于１０个不同的实体(产品特征)[１５].
从表４可以发现,对于主观性识别,我们提出的基于情感

圈的情感分析方法在４个指标上都大幅度领先基线方法.表

５列出了实体级情感极性识别(正面或负面)的结果,基于情

感圈的情感分析方法虽然没有全面大幅度领先基线方法,甚
至在召回率上还落后基线方法０．０１,但是在其他３个指标上

还是都略有提高.

表４　实体级情感分析的结果比较(主观性检测)

Table４　Comparisonofentitylevelsentimentanalysisresults
(subjectivitytest)

方法 精度 召回率 F值 准确率

基于情感词典方法 ０．６２ ０．４６ ０．５８ ０．７２
基于情感计算方法 ０．６３ ０．５６ ０．６２ ０．７５

基于SentiCircle的情感

分析法(中值法) ０．８０ ０．８３ ０．８１ ０．８２

表５　实体级情感分析的结果比较(情感极性检测)

Table５　Comparisonofsentimentanalysisresultsatentitylevel
(sentimentpolaritydetection)

方法 精度 召回率 F值 准确率

基于情感词典方法 ０．６８ ０．７２ ０．７９ ０．６９
基于情感计算方法 ０．８２ ０．８７ ０．８４ ０．８０

基于SentiCircle的情感

分析法(中值法) ０．８７ ０．８６ ０．８７ ０．８８

６．３　微博级情感检测

对于微博级情感检测,运用基于情感圈情感分析法中的

中值法、关键词法和混合法,在“电影评论”和“手机微点评”两
个数据库中进行了实验.同时将这些实验结果同两种基线方

法(词典方法和情感计算方法)进行了比较.
图６给出了在“电影评论”语料库中微博级不同情感检测

方法的准确率,基于情感圈情感分析法在准确率方面的表现

普遍比基线方法更出色.同时还观察到,３种情感圈方法中

混合法比关键词法和中值法的准确率高,达到了０．８７.基线

方法中情感计算方法的准确率与３种情感圈方法比较接近,

都能达到０．８以上,词典方法由于考虑因素过少,因此准确率

未能达到０．６.图７给出了在“手机微点评”语料库中的几种

情感检测方法的准确率,基本情况与图６中的表现相当,３种

情感圈方法的平均准确率达到了０．８４,比情感计算方法的表

现略优.

图６　微博级不同情感检测方法的准确率比较(电影评论数据集)

Fig．６　Accuracycomparisonofdifferentsentimentdetection

methodsatmicrobloglevel(moviereviewdataset)

图７　微博级不同情感检测方法的准确率比较(手机微点评数据集)

Fig．７　Accuracycomparisonofdifferentsentimentdetection

methodsatmicrobloglevel

结束语　本文介绍了一种新颖的词语情感语义的表示方

法,可为词语确定上下文语境中的情感倾向.结合已构建的
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情感本体和情感语义量化规则,建立了基于上下文语境的微

博短文本情感分析方法,通过实验描述了情感圈方法在情感

检测(实体级和微博级)中的应用,并与基线方法进行了比较.
本文方法无论在实体级和微博级多个衡量指标上都优于基线

方法.本文构建的方法比基于情感计算的方法的表现更为优

异,基于情感计算的方法主要是基于情感本体和语义规则对

微博文本进行情感分析,词语的情感极性和强度为情感本体

中预先设定的值,未体现出在不同上下文和不同语料库中的

变化,而本文的基于情感圈的情感分析方法根据词语在微博

上下文语境中不同的情感极性和强度动态地进行了更新和调

整,使得情感检测的准确率更高.
本文选择的基线方法是两种基于语义的情感分析法,将

来可将构建方法与一些机器学习方法进行比较,如支持向量

机方法(SVM)等,同时也可选择新的语料库作为实验场景,
以提高方法验证的全面性.未来也可考虑不同情感词典和微

博中情感正负分布对构建方法有效性的影响.
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