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摘　要　微博作为社交媒体的后起之秀，已经得到快速的发展。微博快速的发展在带给人们便利的同时，也使人们置

身于信息的海洋。针对微博中日益呈现出的信息过载问题，微博分类已经成为一个重要的研究课题。针对微博分类，

提出一种基于特征加权语言模型的微博分类新方法。在新浪微博上抽取的真实标注数据集上进行的对比实验结果表

明，所提方法是一个有效的微博分类方法。
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１　引言

随着 Ｗｅｂ２．０的飞速发展，微博作为新型的社交媒体平
台，为用户提供了更加迅速、便捷的网络服务。微博快速的发
展给整个互联网行业带来了新的机遇与挑战。微博以其信息
更新快、文本较短且内容丰富而备受广大互联网用户的喜爱。

但是微博爆炸式的传播速度在给网民带来便利的同时，也会
给用户提供很多不相关的信息。因此，微博用户往往要从大
量微博记录中查找自己所关心的相关信息，为了能使微博用
户快速地找到自己感兴趣的话题和微博内容，微博分类的研
究就显得至关重要。

微博分类主要是对已经产生的微博进行有效的分类，从
而可以方便微博用户便利地找到自己所关心和感兴趣的微

博。微博分类不仅可以为微博用户浏览带来方便，同时微博
分类的研究也是情感分析［１，２］、观点摘要［３］和观点检索系
统［４］的重要基础。

微博分类的研究中除了对微博内容的分类，还有相当一
部分是对微博情感进行分类。情感分类是按照文本表达的情
感倾向性对文本进行分类［５］。本文的主要研究工作是对微博
内容进行分类，微博情感分类并不在本文研究范围之内。

针对微博这个新型的社交媒体，如何让微博用户快速找
到自己所关心和感兴趣的微博是微博需要解决的关键问题。

而微博分类正是这个关键问题的基础，因此做好微博分类变
得十分有意义，本文正是基于此进行的相关研究。

本文第２节描述本文提出的基于字符语言模型的分类方
法；第３节给出实验结果并加以分析；最后总结全文并给出未
来进一步的研究方向。

２　相关工作

微博平台每天都将产生大量微博数据，因此吸引了众多
学者投身于微博的研究之中。在微博的众多研究之中，最为
重要和基础的为微博分类的研究。近年来大量的学者投身到
微博的分类研究中，并涌现出了一些优秀的方法，其中已涌现
出一批以机器学习为主流的微博主客观分类方法［６－８］。从他
们的对比实验中可以看出，相对于传统的基于规则的方法有
明显的优势［９］。虽然在微博主客观分类中基于机器学习的方
法要优于传统的基于规则的方法，但在机器学习方法中，特征
的选择对分类结果的准确性起着至关重要的作用。因此，为
了提高分类的准确性，需要选取有效的特征选择方法。张珊
等人［１０］通过计算ｎ－ｇｒａｍ特征项在不同情感类中出现的概率
熵来进行特征选择，并在微博情感分类中取得了不错的效果；

刘志明等人［１１］通过对比信息增益、文档概率和卡方统计３种
不同的特征选择方法的性能，最终选择最后的特征选择方法
作为最后的实验方法。以上方法均采用单一的方法进行特征
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选择，仅从某一个方面来衡量某一个特征的重要程度，并没有
考虑更多的信息的融合和更为紧密的关系。同时，这些分类
方法均未考虑特征之间的冗余性以及特征选择之间的互补

性。

为了弥补上述方法的不足，本文提出了一种基于特征加
权语言模型的微博分类方法，该方法采用了一种新的基于语
言模型的特征词权重计算策略。事实上，微博分类相对于传
统的文本分类有较大不同，首先人们在微博系统中发表的微
博，通畅都是有字数限制的，因为这造成发表的微博内容通常
特征词都比较稀疏，这相对于传统的文本分类中有大量的文
本内容在数据稀疏行方面存在严重的稀疏。为了解决这个问
题，我们关注的不是一个特征词在一个句子中的分布，而是一
个特征词在整个类别中的分布。对于一条短文本的微博，拥
有很少的特征词去表达一个类别，并且几乎每个特征词在微
博中仅出现一次。因为我们考虑一个特征词在一个类别中出
现的频率和一个特征词在整个语料集合中出现的频率，所以
首先利用语言模型去计算每个特征词在特定类别中出现的概

率，然后对于每个特征词最终的权重是由该特征词在具体类
别中出现的概率除以该特征词在其他类别中出现的概率。

３　微博分类模型构建

３．１　分类模型系统的基本架构
首先对从新浪微博中爬取的微博进行预处理，包括去噪、

分词、去停用词等；然后对处理好的微博建立微博语料库，在
语料库中对基于字符串语言模型的微博分类模型进行训练，

对于任意的一个微博Ｗ 通过训练好的分类模型得到分类结
果；最后对得到的最终结果用相应的评价指标进行评价。微
博分类系统框架流程图如图１所示。

图１　微博分类系统框架与流程

３．２　基于特征加权语言模型的微博分类
面对海量的微博数据，如何高效快速地找到自己感兴趣

的微博成为目前大多数微博研究学者所面临的问题。如果能
够快速准确地知道一个新发布的微博所属的分类，将其在发
布时便归类在一起，可方便用户查看和寻找到自己感兴趣的
微博，从而缩短用户寻找自己感兴趣微博的时间。

但在类别分类或主题分类中存在的主要挑战是如何在每

个类别中有效地计算特征词的权重，解决这个问题的主要方
法是利用最大似然评估特征词在类别中的分布。尤其是在像
微博系统这样的应用领域，对于短文本的输入，需要更加有效
地区分不同特征词之间的权重计算方法。

为了能够探索出更加有效的类别分类方法，先关注传统
的文本分类领域，传统的文本分类领域并没有使用类别或主
题的分布去预测和估计特征词的权重，而是使用文档的分布
和语料的分布。假设一个特征词与一个具体的类别密切相
关，同时与其他类别存在很少的关系，那么就认为这个特征词
是在区分特定具体类别与其他类别时的重要特征。基于这样
的假设，可以计算出更好质量的特征词权重，并利用这个特征
词的权重去有效分类。

本文首先利用语言模型去计算每个特征词在特定类别中

出现的概率，最终的特征词的权重是对于一个特征词的权重，

是特征词在一个具体类别中出现的概率比上在其他类别中出

现的概率。所提方法的关键点在于如何利用出现在具体类别
中的诗词为类别的分类尽最大的贡献。

本文提出的模型主要是利用语言模型对微博系统中的微

博进行分类，传统的语言模型主要是在信息检索中应用较为
广泛，它主要是利用特征词在文档和语料集中的分布。在微
博系统中，专注于一个词在一个具体类别中的分布，可得：

ＴＰ（ｗｉ，ｃｋ）＝Ｐｍｌ（ｗｉ｜ｃｋ）＝
ｃ（ｗｉ，ｃｋ）
｜ｃｋ｜

（１）

其中，ｃｋ 是当前类别，ｗｉ为微博中的特征词，｜ｃｋ｜为当前类别
的长度，即当前类别中特征词的个数，表示特征词在当前类别
中出现的次数，是特征词ｗｉ在当前类别中的最大似然估计。
本文在特征加权方面主要是采用以下方法，Ｐｍｌ（ｗｉ｜ｃｋ）

表示每个特征词在当前类别中的主要作用并且可以适当地被

修改。如果类别中的特征词主要在当前类别中频繁出现，而
在其他类别中出现比较少或基本不出现，那么这个特征词在
微博分类中具有很强的区分性。但是这样的特征词在式（１）

中不能很好地被表示，因此采用的权重加权估算方法如式（２）

和式（３）所示：

ＲｅａｔＡｖｇ（ｗｉ，ｃｋ）＝ｌｏｇ（
ＴＰ（ｗｉ，ｃｋ）
ＴＰ（ｗｉ，ｃｋ′）＋λ

） （２）

ＴＰ（ｗｉ，ｃｋ′）＝Ｐｍｌ（ｗｉ｜ｃｋ′）＝
∑
ｎ

ｊ＝１
ＴＰ（ｗｉ，ｃｋ）ｃｊ≠ｃｋ

ｎ－１
（３）

其中，使用的比率是一个特征词在当前类别中出现的概率比
上该特征词在其他类别中出现概率的平均值。ｎ表示数据集
合中的类别总数目，ｃｋ′表示其他类别数目，ＴＰ（ｗｉ，ｃｋ′）表示
特征词ｗｉ在其他类别中出现的平均似然估计。
如果一个特征词在当前类别中出现的概率高于其他类别

中出现的概率，则由式（２）计算出的权重较高，相反，则由式
（２）计算出的权重较低。为了避免零概率问题，在式（２）的分
母中增加了一个很小的因子λ。另外一个特征词在整个语料
库中的分布作为分子添加到分布中，起到平滑的作用，整个语
料库的分布通常用于语言模型。

４　实验结果与分析

４．１　实验数据
本文的实验语料来自“新浪微博”，时间为２０１３年１０月

８日至２０１４年６月１２日，随机抓取每天上午９点至晚上１０
点的微博内容，共得到微博数量１０１２７条。

实验的语料信息如表１所列。

表１　相关语料集的统计信息情况

微博数 评论数 微博平均评论数

１０１２７　 １０５４５３　 １０．４１３

为了确保实验结果的有效性和准确性，本文实验采用交
叉验证方式：首先随机将训练数据集平均分成１０份，然后每
次实验任取其中９份做为训练数据集，剩下的１份作为测试
数据集，如此循环１０次，保证每份样本既能作为训练集，又能
作为测试集，最终结果取１０次实验结果的平均值。

４．２　实验结果与分析
本文采用准确率作为分类模型性能的标准，同时为了更

好地比较本文提出方法的有效性，在实验中比较了本文提出
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的方法与Ｎａｉｎｅ　Ｂａｙｅｓ、ＳＶＭ 和基于词的语言模型方法的性
能差异。为此设计了如下的实验，首先对原始的语料库进行
处理，提取出每条微博的正文、发微博人、评论微博人、评论内
容、评论时间、ＵＲｌ等内容，并对正文和评论进行了中文分词、

停用词过滤等处理。

实验结果对比如表２－表５所列。

表２　基于词的Ｎａｉｖｅ　Ｂａｙｅｓ方法的分类结果

特征个数 准确率 特征个数 准确率

１００　 ９１．３　 １０００　 ９５．３
２００　 ９３．５　 ２０００　 ９２．６
３００　 ９４．１　 ５０００　 ９１．１
５００　 ９５．７　 １００００　 ９０．７

表３　基于词的ＳＶＭ方法的分类结果

特征个数 准确率 特征个数 准确率

１００　 ９１．４　 １０００　 ９６．１
２００　 ９２．５　 ２０００　 ９６．６
３００　 ９４．４　 ５０００　 ９６．３
５００　 ９５．１　 １００００　 ９５．７

表４　基于词的ｎ－Ｇｒａｍ语言模型的分类结果

特征个数 准确率 特征个数 准确率

１　 ９４．１　 ５　 ９７．４
２　 ９７．２　 ６　 ９７．３
３　 ９７．３　 ７　 ９７．３
４　 ９７．３　 ８　 ９７．２

表５　基于特征加权语言模型的分类结果

特征个数 准确率 特征个数 准确率

１　 ９６．４　 ５　 ９９．５
２　 ９８．６　 ６　 ９９．６
３　 ９９．５　 ７　 ９９．７
４　 ９９．７　 ８　 ９９．７

（１）从上面的实验结果可知，对比表２和表３中的结果可
以发现ＮａｉｖＢａｙｅｓ模型相对于ＳＶＭ模型，对特征个数更加敏
感。由表２可清晰地看到当特征数目小于２００时，其准确率
比较低，但是随着特征数目的增加，当特证数目为３００～５００
时，其准确率在持续提高，然而当特征数目达到５００～１０００
时，其准确率趋于平稳。随着特征数目继续增加，当特征数目
超过２０００以后，其准确率明显下降。相反在特征数目相同的
情况下，从表３可以得到如下结论，基于ＳＶＭ 方法的鲁棒性
比ＮａｉｖＢａｙｅｓ方法的更好，同时对特征数量的敏感度较低，从
表３可知当特征数目较少时，采用ＳＶＭ 方法的准确度不高，

但是随着特征数目的不断增加，其准确率一直趋于上升，当特
征数到达一定数目时，其准确率趋于平稳，表现出了较好的鲁
棒性。

（２）从表４可以看到，采用基于词的ｎ－Ｇｒａｍ方法，当 Ｎ
值为４～５时，其表现出的准确率最高，与期望基本一致。同
时大量的研究表明，采用基于词的ｎ－Ｇｒａｍ方法在Ｎ 为２～３
时已经取得很好的效果。但是由于中文绝大多数词语都是由
两个字组成的，因此对于中文，当Ｎ 值取４～５时，也即包含２
到３个词。

（３）最后对比表５和表２－表４可以看出，基于特征加权
语言模型比其他模型都表现出了很好的效果，主要是因为在
基于特征加权语言模型中，关注的不是一个特征词在一条微
博中的分布，而是一个特征词在整个类别中的分布。对于一
条短文本的微博，拥有很少的特征词去表达一个类别，并且几
乎每个特征词在问句中仅出现一次。因为考虑一个特征词在

一个类别中出现的频率和一个特征词在整个语料集合中出现

的频率，能更好地表现出一个特征在微博中的重要地位，从而
表现出更好的效果。

结束语　微博自出现以来就一直备受人们关注，现在微
博平台已经成为人们表达观点及信息分享的平台。随着用户
数量的不断增加，产生的微博数据也日趋增加，面对海量的微
博数据，如何快速有效地获取有价值的信息成为广大微博用
户的迫切需求。微博分类主要是对已产生的微博进行有效地
分类，从而可以方便用户根据自己的喜好和关注点选取自己
喜欢的微博话题进行浏览。本文提出一种基于特征加权语言
模型微博分类的新方法，多角度的对比实验结果表明，本文提
出的方法能够有效解决微博系统中微博分类的问题。当然，

本文描述的方法尚存在着速度等方面的问题，这需要在今后
的研究中加以改进。
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