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基于特征扩展与深度学习的短文本情感判定方法

杜永萍陈守钦赵晓铮

(北京工业大学计算机学院北京100124)

摘 要 针 对 中 文 短 文 本 信 息 量 少 、特征稀疏等特点，面向微博短文本进行情感分类研究，为了更好地提取短文本情 

感特征，从评论转发等上下文内容中挖掘具有语义递进关系的语料对原文本进行扩展，并抽取具有潜在感情色彩的特 

征词，采用 W o rd2v e c计算词语相似度以进行候选特征词扩展，最后引入深度信念网络 (Deep Belie f N e tw o rk，D B N )对 

候选特征词进行深度自适应学习。在 C〇A E (C h inese O pin ion A na lys is E va lua tion)2015任务评测数据集上的实验表 

明，该方法能够有效地缓解短文本特征稀疏问题，并且能够较为准确地挖掘情感特征，提高情感分类的准确率。
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Abstract T h is paper p u t fo rw a rd the opin ion recognition m ethod on m icrob log short te x t, w h ich contains a sm all 

am ount o f in fo rm a tio n, and the feature is sparse. T he review and repost in fo rm a tion o f m icrob log were used to recon­

s truc t the o rig ina l m icrob log te x t. T he too l o f W o rd2vec was adopted to cluster the s im ila r sentim ent w ord fo r feature 

extension. A n d also the feature was learned by deep belie f n e tw o rk, w h ich achieves the h ig h -q u a lity sentim ent feature. 

T he experim ental resu lt on the data o f C O A E (Chinese opin ion analysis evaluation) 2015 denotes th a t our m ethod alle­

viates the prob lem o f feature sparseness and also more effective sentim ental features are m ined. T he system performance 

is im proved w ith  the precision o f 64. 1 % 。

Keywords O pin ion m in in g ,S h o rt te x t,F e a tu re extension,Deep belie f ne tw o rk

1 引言

近年来，随着互联网技术的高速发展，Facebook、T w it- 

te r、微博、微信等随之兴起，其由于具有简单易用、传播迅速 

等特点，逐渐成为人们日常生活中不可或缺的交流媒介。因 

此针对此类短文本的情感分析对于产品口碑跟踪以及社会舆 

情的监测等都具有重要的意义。如何弥补现有短文本情感分 

析方法的不足及提高情感分析的准确度，成为近年来工业界 

及学术界关注与研究的重点。

不同于普通文本的情感分类，由于短文本表达简洁、携带 

特征少，传统的基于规则的方式不能较好地利用语义及特征 

对其进行情感分类。此外，汉语表达形式及语法的多样性也 

增加了中文情感分析的难度。张成功等[1]通过深入研究中文 

语言表达的特点，构建了以基础词典、领域词典为主的中文极 

性词典，提出了一种基于极性词典的情感倾向分析方法； 

P a n g等® 针对电影评论数据利用朴素贝叶斯分类器 (N a ive  

Bayes)、支持向量机分类器（S upport V e c to r M ach ines，S V M ) 

等方法实现了对篇章级别文本的情感分类。

随着研究的深入，众多方法被提出。孙艳等[3]通过在 

L D A 主题模型中融入情感模型，实现无监督的主题情感词的 

抽取，进一步完成了对文本的情感分类。 M ei Q iaozhu等[4]通 

过构建主题情感混合模型（TopicrS entim ent M ix tu re，T S M ) 

获得作者关于混合主题不同方面(Facets)的情感倾向。杨震 

等[5]针对短文本特征稀疏及上下文缺失的问题，提出了基于 

特殊上下文关系的文本情感极性判别方法。王蒙等[6]结合全 

局特征改进现有的局部特征抽取方法，提出基于伪相关反馈 

的短文本扩展与分类方法，有效解决了短文本特征稀疏的问 

题。T u rn e y M 提出一种无监督的学习算法，通过计算文中包 

含的形容词与副词等的平均语义指向的方法判定情感倾向。 

何天翔等[8]利用大规模语料库及同义词集合构建情感词网， 

针对短文本特征稀疏、信息量少等问题，提出了结合情感词网 

的中文短文本情感分类方法。贺飞艳等[9]结合 T F -ID F 方法 

与方差统计方法，构建细粒度情感分析与判断流程，提出一种 

实现多分类特征抽取的计算方法。夏梦南等[1°]针对微博短 

文本存在的口语化、简洁化等社交网络特征，充分利用句法依 

存关系以及条件随机场(C ond itiona l Random F ie ld s，C RFs)抽
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取候选评价对象，并在基于机器学习的微博情感分类方法的 

基础上结合情感分析词典来提高分类的准确度。何炎祥 

等[11]针对微博中商品评论文本短小、结构多样等特征，在仅 

使用现有微博级情感标注的条件下，提出了一种基于层叠条 

件随机场模型进行情感分类的方法。 Rao Y a n g h u iM 等利用 

潜在主题、情感标签以及读者的情感评分生成主题特征，提出 

一种基于主题最大摘模型（Topic~level M axim um  E n tro p y， 

T M E )的情感分类方法。O dbal[13]等利用依存句法的词语搭 

配特征和基于组合语义的深度特征，提出一种以短语为主要 

线 索 的 半 马 尔 科 夫 条 件 随 机 场 情 感 分 类 模 型 。 W ang 

X uren[14]等通过潜在语义分析算法(L a te n t Semantic A na lys is  

A lg o r ith m )的研究，提出了一种改进的潜在语义算法，提高了 

文本情感分类的准确度。张佳明等[15]利用 B T M 模型挖掘隐 

含主题，并利用基本情感词典分析隐含主题的情感分布，从而 

实现文本的情感分类。苏艳等[16]利用动态随机特征子空间 

方法生成多个随机特征子空间，并利用协同过滤在每个子空 

间筛选置信度较髙的未标注样本，并利用该样本反向更新训 

练模型，提高了情感分类的准确度。

本文基于现有短文本特征提取及情感分类方法的研究， 

首先挖掘具有语义递进关系的转发评论语料对原文本进行扩 

展，并抽取名词、动词、形容词、副词、表情符号等具有潜在感 

情色彩词性的词语作为候选特征词，然后利用同义词林及 

W ord2vec训练同义词相似度计算模型以对候选特征词进行 

相似词扩展，最后通过深度信念网络(D B N )对候选特征进行 

深度自适应学习。

本文第2 节介绍情感分析的组织结构;第3 节介绍词典 

资源的自动构建及基于上下文语义关联词的文本扩展方法； 

第 4 节结合W 〇rd2v e c及 D B N 深度信念网络介绍基于词语级 

别的特征扩展与深度特征学习的选取过程;第5 节给出实验 

并对结果进行分析;最后总结全文。

2 面向微博短文本的情感分析结构

针对微博内容表达形式多样、语言简洁、特征稀疏等特 

点，本文利用转发评论等上下文信息及同义词林在篇章与词 

语级别上进行特征扩展，同时挖掘潜在感情色彩特征词与 

D B N 深度特征自适应学习都将有助于抽取更高质量的特征 

词。情感分析的总体结构如图1所示。

3 . 1 情感词典的构建及扩展

本文对台湾大学、大连理工大学、中国知网（H o w N e t)等 

提供的词典取并集后构建了基本情感词典。该词典虽然能够 

涵盖大部分通用领域，但是某些未出现在基本情感词典中的 

词语在特定领域能够表达明确的情感倾向，因此识别该类词 

语并对基本词典进行扩展具有积极的意义。

利用分词工具对文本进行分词并标注词性，去除停用词 

和过滤基本情感词典中已知情感倾向的词语;然后利用知网 

(H o w N e t)提供的情感倾向评价性词语并借助搜索引擎计算 

每个候选领域情感词与评价性词语组合的平均互信息值 

(P M I);最后计算积极互信息(P M I_POS)与消极互信息(P M I_ 

N E G )的差值，通过观察结果调整阈值以最终确定该词是否 

具有情感倾向，其中互信息的计算公式如式(1)所示：

pia，b)
PMI(a，b)_- ( 1)p(a)p(b)

其中，户(a) =  A /iV ，户00 =  B /iV ，户(a ，W =  C/iV ，iV 为所有相 

关检索结果的集合，A 为 a 结果出现的次数，B 为 6 结果出现 

的次数，C 为 a 4 结果共同出现的次数。

3 . 2 表情词典及递进关联词典的构建

鉴于表情符号对情感彳顷向的判定具有非常重要的作用，收 

集整理微博表情符号并对其进行情感标注，将具有情感彳顷向的 

表情符号加入基本情感词典中。表情符号示例如表1所列。

表1 表情词典样例

编号 情感倾向 示例情感词
1 Positive [嘻嘻];[哈哈];[互粉];[礼物];[给力]

2 Negative [阴险];[怒骂];[抓狂];[晕];[弱]

本文从评论转发等上下文内容中挖掘具有语义递进关系 

的语料对原文本进行扩展，主要利用递进关联词确定该语料 

是否与原文本具有相同的情感倾向。递进关联词样例如“确 

实是”“赞”“非常认同”“说得对”等。

3 . 3 基于上下文语义关联词的文本扩展

为了缓解短文本的特征稀疏问题，本文将转发评论等上 

下文内容以原始微博内容为根节点构建关联树。利用递进关 

联词分析每个子节点是否与根节点表达的情感倾向一致，将 

具有相同情感倾向的语料扩展到原始文本中以丰富文本的特 

征密度，具体过程如图2 所示。图 2 中“合理涨价，还是能够 

接受，北京地铁之前确实便宜，物价上涨，票价稍涨无可厚非” 

为扩展的关联文本。

图 2 上下文语义关联词的文本扩展

3 词典资源构建及上下文关联重构

情感词典资源在情感分析任务中起着至关重要的作用， 

本文利用基本情感词典实现自动扩展，并根据微博文本特点 

构建了表情词典及语义递进关联词词典。

4 特征扩展及基于DBN的深度特征学习

4 . 1 情感词语义相似度模型的构建

本文运用G o o g le开源的基于神经网络的文本处理工具 

W o rd2veC构建同义词语义相似度模型。W o rd2veC能够将单

我一直支持北京地 

铁涨价，不涨价也 

是财政补鲇，不如 

让暗补变成明收， 
合理涨价，还是能 

够 掊 北 京 地 铁  

之前确实便宜，物 

价上涨票价鞘涨无 

可厚非

特
征
输
山
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词转化为向量的表示形式，将复杂的文本内容简化为向量的 

计算，通过深度学习训练及空间向量相近度计算来获得词语 

之间的语义相似度，与潜在狄立克雷分布（La ten t D ir ic h le t 

A llo c a tio n，L D A )、潜在语义分析 （La ten t Semantic In d e x， 

L S I)等相比，W o rd2 v e c能够更好地挖掘词的上下文关联 

信息。

其中，/ea心 咖 为 候 选 词 的 情 感 特 征 权 值 ; c m 为 

该词的卡方统计量权值，i V 为文档总数，A 为一个L a & Z 中含 

有某个词的文本数目，B 为其余类别中含有该词的文本数目， 

C 为一个L a & Z 中不包含某个词的文本数目，D 为其余类别 

中不包含某个词的文本数目；/ r叫(z_)为某个词出现的频率依 

照词语权值大小过滤掉低于设定阈值的候选特征词。

本 文 主 要 采 用 W o rd2v e c 工 具 中 的 Skip~g r a m 模型 

(C ontinuous Skip~gram M ode l)，该模型能够根据给定的中心 

词获取语义相似的上下文关联词，以扩充情感特征向量。

Skip~g ra m 模型分为3层:输入层、投影层、输出层。输入 

层需要输入中心词w 的词向量 <〜 ) =以 ；投影层为输入层 

的恒等投影，即 w )到 P r o jd L t K w );输出层为一棵 

H u ffm a n二叉树，此二叉树的叶子节点为输入数据中所有的 

词语，S k ip g m m 模型网络结构如图3所示。

输入层 1 1 Input _v{w)

经过学习训练，W 〇rd2vec能够较好地分离不相关的单 

词，并标注同义词间的相似度权值，能够根据用户输入的中心 

词预测其语义近似词。

为了更好地丰富短文本的特征密度，本文利用上下文挖 

掘语义递进语料，且实现了候选特征集合的同义词扩展，利用 

搜狗全网新闻数据、原始微博训练集、情感词典及哈工大同义 

词林混合训练词语余弦相似度计算模型。该模型能够通过中 

心词获得与其相似程度倒序排列的词语集合。语义相似度模 

型样例如图4 所示，其中距离中心点越近表示相似度值越高。

图4 语义相似度模型样例分布示意图

4 . 2 粗粒度候选特征词筛选

本文利用深度信念网络D B N 模型进行特征选取学习，鉴 

于特征选取的准确度及深度学习训练网络的效率，本文在进 

行特征深度学习训练之前，首先抽取具有潜在情感色彩词性 

的候选特征词并结合卡方统计及词频过滤部分的候选特征 

词，最终获得粗粒度候选特征词，特征词权值的计算公式如 

式(2)、式(3)所示：

featurejweighta) = C H I   ̂ freq (i) ( 2)
C H I= X  (t，c ): CAD- CB)2

(A+ C) * (B + D) * (A+ B ) * (C+ D)

(3)

4 . 3 候选特征词扩展

深度信念网络可见层(输入层）的输的入要求，将本文提 

取的候选特征词转换为向量的表示形式，由于深度信念网络 

要求输入的数据格式为整数，因此按照词频 (T e rm  Frequen- 

c y，T F )的形式表示向量，且向量中候选特征词的表示顺序为 

正向、中性、负向。为了进一步丰富候选特征词的特征密度， 

提高深度学习的准确度，本文采用4. 1 节中的同义词语义相 

似度模型，依次扩充每个候选特征词余弦相似度大于〇. 8 的 

相似词，具体过程如图5 所示。首先通过词聚类模型得到特 

征词原始数据中的情感词“开心”“梦寐以求”的语义相近词 

“高兴”“渴望”，由此更新其在特征向量中的权值。实验证明， 

该方法通过预测并扩充相似情感词提高了特征表示密度，同 

时也提高了 D B N 特征学习的质量。

图5 粗粒度候选特征词扩展模型

4 . 4 深度信念网络(DBN)特征自适应学习

深度信念网络(De印 Belie f N e tw o rk，D B N )算法是 H in ­

ton 等 于 2006 年提出的一种深度学习算法，该算法训练神 

经元节点之间的权值，并将其用于特征识别、数据分类等领 

域。本文将其用于特征学习，输入候选特征词向量，经过深度 

学习结构得到降维后的抽象特征向量，D B N 由多层受限玻尔 

兹曼机 (R es tric ted Boltm ann M ach ine，R B M )组成，其主要结 

构如图6 所示。

特征向》输出

A

图 6 DBN深度信念网络结构图
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D B N 模型的训练过程主要分为两步。

(1) 预训练(P r^ T m in in g):每一层R B M 网络独立执行无 

监督训练，确保特征能够对应到不同特征空间中，最大限度地 

保留特征的完整性。

(2 ) 微调 (F ineT un ing):每一层的R B M网络只能保证该 

层权值映射达到局部最优，并不能保证整个D B N 网络全局最 

优，因此微调过程会将每一层的误差由上而下传播至每一层 

R B M 网络，以便达到微调整个全局训练网络的目的，弥补了 

某些分类器容易陷入局部最优及训练时间长的缺点。

经过预训练与微调后的特征向量可以应用于任何分类器 

模型，例如 B P神经网络、逻辑回归 (Log istic Regression，L R )分 

类器、支持向量机(Support Vector Machine，S V M )分类器等。

对候选特征词进行语义相似词特征扩展后，便可以利用

5 实验分析

本文以第七届中文文本倾向性分析评测(COAE2015)任 

务一提供的中文微博评测语料为实验数据集，经过分析整理 

本文实验所采用的标注训练集约为 8000条，测试集约为 

4000条，计算准确率、召回率、F 1 值并与 COAE2015评测委 

员会提供的评测结果做对比，同时本实验还分析了不同特征 

数量、不同分类器对分类准确度的影响。

5 . 1 评价标准

本文采用较为通用的评测标准，通过计算准确率(Preci­

sion) 、召回率 (Recall) 以及 F1 值对分类结果的准确性进行评 

测，如式⑷一式(6)所示：

Precision= S ytem—Correct 
S y stem _Out put (4)

D B N 深度学习算法进行特征选取。首先设置文档特征向量 

对应的 L a b e l、预训练与微调迭代次数及各个隐藏层对应节点 

的个数，然后对候选特征向量进行训练。

本文最终利用 S V M 及逻辑回归 （Log is tic Regression， 

L R )对输出的特征向量验证分类的准确度。设置多组迭代次 

数及最终输出特征维度，以验证不同参数对最终分类结果准 

确率的影响，主要过程如图7所示。

输入数据层 DBN特征 

输入层
DBN特征训练层 DBN特分类器分分类器 

征输出层类训练层分类结果

图 7 DBN特征学习及情感分类过程

Recull= SystemOut put 
Labeled Human

F i _  2 ^ Precision  ̂Recall 
Precision -̂ r Recall

(5)

( 6)
5 . 2 实验结果分析

本实验计算情感倾向为正向（P〇s)、中性（N e u)、负向 

(N eg)的识别准确率、召 回 率 及 F 1 值，并将实验结果与 

C O A E2015任务一的评测结果进行对比分析，结果表明基于 

特征扩展与深度学习的方法（B J U T _ F e a tu re E xtension +  

D B N )的准确度较基于词典(B J U T _D ic ti〇na ry_2015)的方法 

有较大的提高，并且明显优于C O A E2015任务一评测的中位 

水平。同该任务的最优结果相比，一方面在语义递进语料与 

候选特征词选取方面未达到最优，并在扩展特征的同时引入 

了部分噪音数据。另一方面，在短文本领域运用深度学习的 

探索能够较大幅度地弥补基于规则方法需大量人工干预的缺 

点，同时较传统特征选择算法能够更好地提高特征挖掘的质 

量。性能对比结果如表2 所列。

表 2 不同方法与COAE2015_Taskl的性能对比

项目 准确率 召回率 F I值
情感倾向 Pos Neu Neg Pos Neu Neg Pos Neu Neg

BJUT_Feature Extension+DBN 0. 606 0.591 0.621 0. 601 0.634 0.575 0. 603 0.612 0.597
BJUT_Dictionary_2015 0. 554 0. 569 0.471 0.681 0. 510 0. 392 0. 515 0. 510 0.428
COAE2015_T askl_Best 0. 688 0. 837 0. 645 0. 970 0. 686 0. 609 0. 699 0. 643 0.627

COAE2015_T askl_Medium 0.514 0. 535 0.521 0.518 0.512 0.515 0.542 0. 538 0.514

本文利用挖掘递进关系上下文以及候选特征词扩展方式 

丰富特征表示密度，为了证明特征扩展方法的有效性，本文分 

别对比了特征扩展前后的情感分类准确度，实验结果如图8 

所示。

翁  Precision M. Recall 齒  FI

特征扩展前 特征扩展后

图 8 特征扩展前后的性能对比 

本实验中特征扩展前后的分类准确度相差约1 0 % ，从而 

证明了特征扩展的有效性。

为了验证D B N 深度学习有助于提高情感特征选择的质 

量，本文对比分析了传统特征选择算法T F * ID F 及深度学习 

算法 D B N 对情感分类准确度的影响。

实验结果如图9所示，使用 D B N 深度学习后情感分类准 

确度的各项指标均有所提升，能够有效地提升分类的准确度。

W： Precision W  Recall 薛 FI

TF*IDF特征选择  DBN特征选择

图 9 DBN与 TF * ID F特征选择的性能对比

本文同时验证了不同特征维度对分类准确度的影响。本 

实验在保证其他实验条件相同的条件下，通过调整深度学习 

输出特征维度，以 50为梯度获得100〜600维的结果，经过对 

比分析，该数据集在100〜200维时的平均准确率较高，因此 

我们以10为梯度细化分析1〇〇〜200维的准确度，以获取最 

佳的特征维度。实验结果如图10所示。
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由图10可知，特征维度在150〜170之间的分类效果最 

佳，在 100〜160维之间，分类的准确度逐渐提高，特征维度超 

过 160之后，分类器的准确度略微下降并逐渐呈稳定趋势。

在获得深度信念网络(D B N )经过学习过程输出的特征表 

示后，尝试采用不同的分类器对其特征训练的质量进行评测， 

本实验主要采用了逻辑回归(L o g is tic Regression，L R )与支持 

向量机(S upport V e c to r M ach ine，S V M )对特征输出进行分类

图 1 0 不同特征维度的分类结果比较 评测，实验结果如表3所列。

表 3 不同分类器的分类性能比较

分类器 特征维度 Precision Recall F I Avg Precision Avg Recall Avg_Fl
100 0. 590 0. 596 0. 600
130 0. 606 0. 604 0. 605

LR
160 0. 622 0.613 0.617

0. 606 0. 605 0. 608

190 0. 606 0. 608 0. 610
100 0. 61 0. 603 0. 598

SVM
130 0. 608 0. 602 0. 605

0.614 0. 608 0. 609
160 0.626 0.615 0. 620
190 0.613 0.612 0.612

由表 3 可知，虽然两种分类器的各项指标的平均值都能 

达到 60%以上，但支持向量机分类器的性能较逻辑回归略胜 

一筹，同样地，两种分类器在特征维度为160时取得了较好的 

性能。

结束语本文面向微博短文本展开研究，基于评论转发 

等上下文关联信息进行语义递进关系语料挖掘以缓解数据稀 

疏问题，采用基于W o rd2v e c的深度学习词相似度训练工具 

进行特征词扩展，并进一步基于深度信念网络D B N 进行特征 

自适应学习。实验结果表明，本文工作能够有效地扩展短文 

本特征密度，并能够挖掘文本深层的隐含特征，最终使得微博 

短文本的分类性能得到较大的提升。

今后工作将充分利用短文本的上下文信息对微博数据的 

关联重构进行优化，并深入研究深度学习的相关算法，实现有 

效特征的学习与扩展，提高情感分类性能。
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结束语数据预处理方法是影响文本挖掘性能的关键因 

素。为解决文本挖掘中由文本特征“高维-稀疏”矛盾导致的 

高时空复杂度与低效率问题，提出基于词频统计规律的数据 

预处理方法，首先推导出文本同频词表达式，然后探究各频次 

词语在文中的分布规律，最后以此为基础进行数据预处理。 

该方法与传统文本挖掘算法在预处理阶段只进行简单的分词 

和去停用词操作相比，从词频规律入手，进一步探究可改善数 

据预处理性能的方法。研究发现，词频为1 或 2 的低频词与 

文档的关联度较低，但在文中所占比重约为2/3， 在预处理过 

程中对低频词进行去噪，可在保证文本挖掘精度的前提下，大 

大减少特征维度，使时空复杂度明显下降，平均运行时间降低 

了 7 0 %以上，有效提升了文本挖掘性能。该方法所提出的基 

于词频统计规律进行数据预处理的思想对文本挖掘算法的改 

进具有重要意义。
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