
第４５卷　第１１A期
２０１８年１１月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．１１A
Nov．２０１８

本文受国家自然科学基金(６１３７５０７３,６１６７２３６６)资助.

殷　昊(１９９４－),男,硕士生,主要研究方向为自然语言处理、情感分析,EＧmail:２０１５５２２７０３１＠stu．suda．edu．cn;徐　健(１９９２－),男,硕士生,

主要研究方向为自然语言处理、情感分析;李寿山(１９８０－),男,教授,主要研究方向为自然语言处理、情感分析;周国栋(１９６７－),男,教授,主要

研究方向为自然语言处理、句法分析等.

基于字词融合特征的微博情绪识别方法

殷　昊　徐　健　李寿山　周国栋

(苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６)
　

摘　要　文本情绪识别是自然语言处理问题中的一项基本任务.该任务旨在通过分析文本判断该文本是否含有情

绪.针对该任务,提出了一种基于字词融合特征的微博情绪识别方法.相对于传统方法,所提方法能够充分考虑微博

语言的特点,充分利用字词融合特征提升识别性能.具体而言,首先将微博文本分别用字特征和词特征表示;然后利

用 LSTM 模型(或双向 LSTM 模型)分别从字特征和词特征表示的微博文本中提取隐层特征;最后融合两组隐层特

征,得到字词融合特征,从而进行情绪识别.实验结果表明,该方法能够获得更好的情绪识别性能.
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１　引言

随着社交网络的迅速发展,Twitter、FaceＧbook、微博等社

交媒体逐渐成为人们沟通情感和传达信息的重要途径.它们

是一种新兴的基于用户关系的信息获取、传播及分享平台,注
册用户可以随时通过电脑、手机等设备发布信息.就国内而

言,微博以更新快、信息量大、传播广等特点吸引了越来越多

的用户,已逐渐成为人们分享和获取信息的核心社交平台.

在微博海量的文本信息中,有很大一部分文本带有微博用户

的情感信息.微博用户通过微博发表自己的观点,如对名人的

喜欢或厌恶、对商品的评论、对社会热点的看法及生活中的喜

怒哀乐等.处理和分析这些带有情绪的言论有助于舆情监控、

突发事件预警及心理疾病治疗等实际应用.因此,对微博等社

交文本的情绪分析研究有着较高的研究意义和应用价值[１].

情绪识别和情绪分类是情绪分析的两个基本任务[２].情

绪识别(EmotionRecognition)是指对目标文本进行分析,判断

该文本是否含有情绪.下面给出情绪识别任务的示例.

A:的确非常精彩! 看好法国队晋级! 哈哈(有情绪)

B:诚信互粉,在线秒回! (无情绪)

A文本包含强烈的情绪表达,属于有情绪文本;B文本只

是客观陈述,不含有情绪.

情绪分类(EmotionClassification)是针对文本表达的个

人情绪(如高兴、伤心、惊讶等)进行自动分类的方法.情绪识

别是情绪分类的前提和基础,本文研究的重点集中在情绪识

别任务上.

目前,基于机器学习的情绪识别方法通常使用词袋(bagＧ

ofＧwords)模型,选用词作为文本特征进行文本表示[３].这种

文本表示方法很大程度上依赖于分词算法的性能.微博语言

是微博用户为了更好地表达和相互交流而使用的带有“草根

性”“娱乐性”和“创新性”的有别于传统现代汉语的口语化书

面语[４].对于微博文本这种不规范的口语化书面语,大多数

分词算法很难得到正确的分词结果.

例１　
原始文本:哇􀆺晓哥~~想念那玫瑰啊􀆺哈哈􀆺Gyoku钰

分词文本:哇/􀆺晓哥~~/想念/那/玫瑰/啊/􀆺哈哈􀆺􀅰
/Gyoku钰



从例１可以看出,原始文本中“哈哈”表达了强烈的高兴

情绪,因此可得出该条微博含有情绪.然而在分词后的文本

中,“􀆺哈哈􀆺”被误分为一个词.在词特征空间中,“哈哈”和
“􀆺哈哈􀆺”属于两个不同的特征,分类器很难对该微博进行

情绪识别.一种简单的方法是仅使用字特征来表示微博文

本.虽然字特征表示可以避免分词错误对情绪识别的影响,

但是字特征表示往往不能完全表达原始文本的信息.

例２　
原始文本:每次心情不好就胃疼􀆺

字特征表示:每次心情不好就胃疼􀆺

在例２中,原始文本中“心情不好”表达了难过的情绪,因

此可知该条微博含有情绪.但在字特征表示中,“心”“情”
“不”和“好”等单字并不能很好地表达情绪.

因此,针 对 上 述 问 题,本 文 尝 试 通 过 LSTM(或 双 向

LSTM)神经网络融合微博文本的字特征和词特征来提升情

绪识别的性能.具体而言,首先将微博文本分别使用字特征

和词特征表示;然后利用 LSTM(或双向 LSTM)神经网络分

别从字特征和词特征表示的微博文本中提取微博文本的隐层

特征;最后融合两组隐层特征得到字词融合特征,通过全连接

层和Sigmoid分类器进行情绪识别.实验结果表明,使用字

词融合特征能够显著提升微博情绪识别的性能.

本文第２节介绍情绪分析的相关工作;第３节给出实验

语料的描述;第４节介绍本文提出的情绪识别方法;第５节介

绍实验结果和相关分析;最后给出总结,并对下一步工作进行

展望.

２　相关工作

随着互联网及社交媒体的兴起,文本情绪分析逐渐成为

自然语言处理领域的一项热点研究课题,受到了国内外研究

人员的广泛关注.情绪识别和情绪分类是情绪分析的两个基

本任务,下面分别介绍这两项工作的研究现状.

２．１　情绪识别

Aman等[２]收集了博客文章并对其进行了词语级/短语

级情绪类别和强度的标注工作,使用基于知识的方法识别句

子级文本的情绪状况.Maeda等[５]首先定义了３种写作风格

方式,即一种正式的表达和两种非正式的表达,并在 Twitter
语料库上进行情绪识别研究.刘欢欢等[６]在中文情绪语料库

(RenＧCECps)上研究了句子级的情绪识别方法,并比较了不

同特征(词、词＋词性、词＋词)对情绪识别的影响.姚源林

等[７]介绍了 NLP&&CC２０１３中文微博情绪分析评测任务中

关于情绪识别的相关结果.黄磊等[３]提出了一种基于句法信

息的微博文本情绪识别方法,该方法充分考虑了微博文本的

句法信息,能够明显提高微博情绪识别的性能.

２．２　情绪分类

Pang等[１]首次将机器学习的方法应用到情感分析任务

中,并对电影评论进行了情感极性的判别.Li等[８]提出利用

句子的标签因子图和上下文标签因子图进行句子级的情绪分

类,很好地解决了数据稀疏和情绪的多标签问题.Liu等[９]

通过新闻文本和评论文本之间的联系,研究了作者情绪和读

者情绪的分类.Rana等[１０]将神经网络方法应用于带有噪音

的文本情感分类,实验证明了该方法能够很好地处理噪音问

题.Tripathi等[１１]探索了深度神经网络和卷积神经网络在情

绪分类任务上的性能,通过实验证明了神经网络方法比传统

方法更加优越.

以往的研究大都采用词特征来对文本进行特征表示.然

而,由于微博文本表达较为口语、写作不规范,通过分词程序

并不能得到理想的词特征.字特征虽然可以避免上述缺点,

但在中文文本中,字特征所能表达的信息往往少于词特征.

因此,本文提出一种基于字词融合特征的情绪识别方法,以进

一步提升情绪识别的性能.

３　语料收集与分析

本文的实验语料来自新浪微博,共计１０８１９条.我们按

照 Huang等[１２]提出的微博情绪标注规范对这些微博文本进

行了标注,情绪分类体系如图１所示.

图１　情绪分类体系

其中,有情绪微博３０４６条,无情绪微博７７７３条.表１给

出了标注结果中微博文本有无情绪的实例.

表１　微博有无情绪的实例

微博文本 有无情绪

我是微博达人咯~恭喜恭喜~偷笑鼓掌 有

又要上班了,郁闷! 只想睡觉! 有

邓华德签约新疆男篮—新浪体育 无

【１２星座守信用程度】巨蟹座信用程度９５％􀆺 无

４　基于字词融合特征的微博情绪识别

传统的基于机器学习的微博情绪识别方法通常使用词袋

(BOW)模型对文本进行特征表示[３].BOW 模型使用词作为

文本的特征,将微博文本看成是若干词的集合,这种做法很大

程度上依赖于分词算法的性能,尤其是对于微博这种口语化

书面语,分词程序很难将其中的不规范用语、网络词语等正确

切分.如果使用字特征对微博文本进行特征表示,虽然可以

避免上述问题,但字特征所表达的信息远少于词特征所表达

的信息.词是语言中最小的能够独立使用的单位,将词拆成

字表示将在一定程度上丢失文本的信息.
本文提出的基于字词融合特征的微博情绪识别方法在一

定程度上融合了字特征与词特征所表达的信息,使得词特征

和字特征能够互相补充,更好地表示微博文本.具体而言,首
先分别使用词特征和字特征对微博文本进行特征表示;接着

使用长短时记忆神经网络(LongShortＧterm Memory,LSTM)
分别从词特征和字特征所表示的文本中提取更深层次的隐层

特征;最后将两组隐层特征进行融合得到字词融合特征,并输

入全连接层和Sigmoid层,实现微博文本的情绪识别.

４．１　长短时记忆神经网络(LSTM)

LSTM 是对传统循环神经网络(RNN)的改进,其使用记

忆单元来对历史信息进行更新,可以解决 RNN 在反向传播
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过程中的梯度消失和梯度爆炸问题.AlexGraves对 LSTM
进行了改进,使得 LSTM 被广泛应用于自然语言处理、语音

识别等领域中[１３].
使用LSTM 可以学习到文本的长期依赖关系,历史信息

的更新和利用受到３个门的控制.LSTM 单元在t时刻的更

新过程如下:

it＝σ(Wixt＋Uiht－１＋bi) (１)

ft＝σ(Wfxt＋Ufht－１＋bf) (２)

ot＝σ(Woxt＋Uoht－１＋bo) (３)

c~t＝tanh(Wcxt＋Ucht－１＋bc) (４)

ct＝ft☉ct－１＋it☉c~t (５)

ht＝ot☉tanh(ct) (６)
其中,xt 为LSTM 在t时刻的输入,ht－１为 LSTM 在t－１时

刻的输出,c~t 为记忆单元在t时刻的候选值.W,U 是参数矩

阵,b是偏置向量.σ表示 Logistic函数,符号☉表示向量的

Hadamard积.遗忘门ft 用来决定当前时刻哪些旧信息需要

从记忆单元中抛弃;输入门it 决定当前时刻记忆单元中需要

存储哪些新的信息;输出门ot 决定了当前时刻记忆单元中哪

些信息需要输出.遗忘门ft 与上一时刻记忆单元的值ct－１

相乘即可得到上一时刻记忆单元保存的信息,输入门it 与当

前时刻记忆单元的候选值c~t相乘即可得到当前时刻新加入记

忆单元的信息,将两者相加即可得到记忆单元在当前时刻的

值ct.使用tanh函数将记忆单元ct 的值映射到－１与１之

间,起到了稳定数值的作用.最后将输出门ot 与tanh(ct)相
乘,得到LSTM 单元在t时刻的输出ht.

４．２　双向长短时记忆神经网络(BLSTM)
传统的循环神经网络(RNN)是从序列的一端向另一端

逐个读取输入数据,因此在任意时刻神经网络里存储的数据

只有当前时刻之前的信息.为了在当前时刻加入未来的上下

文信息,Schuster等[１４]提出了双向循环神经网络(BRNN).

BRNN训练两个 RNN,一个 RNN 从前往后计算隐层向

量h
→
t,另一个 RNN从后往前计算隐层向量h

←
t.两个 RNN 连

接着同一个输出层,在该输出层输入序列中,每个节点都包含

完整的过去和未来的上下文信息.在本文中,两个隐层向量

按式(７)进行结合.

ht＝h
→
t＋h

←
t (７)

图２所示为沿时间展开的循环神经网络.从图中可以看

出,隐藏层融合了前向层和后向层的信息,在每一个时刻都能

够考虑上下文信息.将双向循环神经网络中的前向层和后向

层分别替换为LSTM 单元,即可实现双向长短时记忆神经网

络(BLSTM).BLSTM 能够学习文本的长期依赖关系,又能

够同时利用历史信息和未来信息,在自然语言处理、语音识别

等领域应用十分广泛[１４].

图２　在时间上展开的BRNN

４．３　基于字词融合特征的情绪识别方法

为了能够充分利用文本的词特征和字特征信息,我们设

计了一种双通道的 LSTM 神经网络模型.该模型融合文本

的词特征信息和字特征信息,能够学习到文本更深层次的特

征表示.模型的结构如图３所示.

图３　LSTM 模型结构

首先将文本分别表示为词特征表示 Tw 和字特征表示

Tc,接着使用LSTM 从两组特征表示中学习更高维度的隐层

特征.

hw＝LSTMw(Tw) (８)

hc＝LSTMc(Tc) (９)

其中,hw 和hc 分别表示由 LSTM 学习到的词隐层特征和字

隐层特征.

为了得到文本的字词融合特征,将hw 和hc 进行拼接融

合,并将结果作为 Merge层的输入.

hwc＝hw ⊕hc (１０)

其中,hwc即为文本的字词融合特征,符号⊕表示向量的拼接.

模型接下来是一个全连接层,用于学习字词融合特征的

更深层表示.为了降低模型的复杂度,防止网络过拟合训练

样本,我们在全连接层上面加入了 Dropout层.Dropout层可

以在模型训练时随机让网络中的某些隐层节点不工作[１５].

h∗ ＝φ(W Thwc＋b) (１１)

hd＝h∗ 􀅰D(p) (１２)

其中,h∗ 是字词融合特征hwc经过全连接层后的输出,W T和b
分别为相应的权重矩阵和偏置向量.φ是一个激活函数,本

实现中该层采用 Relu函数作为激活函数[１６].Relu会使得网

络中一部分神经元的输出为０,减少了参数之间的依赖性,更

接近生物学的激活模型,缓解了过拟合的发生.Relu的激活

函数如式(１３)所示:

φ(x)＝max(０,x) (１３)

Relu将小于０的输出值全部置０,具有引导适度稀疏的

能力.D(p)表示dropout操作,其中p是一个可调节的超参

数,代表模型每次迭代训练时需要丢弃的隐层单元节点的比

率.hd 是h∗ 经过dropout操作后的输出.

最后,模型通过Sigmoid层完成微博文本的情绪识别任

务.Sigmoid层接受上一层的输出作为输入,输出长度为１的
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一维向量.通过Sigmoid函数将该向量的值映射到０~１之

间,作为模型对微博文本是否含有情绪的预测概率p,其计算

过程如下:

p＝sigmoid(Wdhd＋bd) (１４)

其中,p是预测概率,Wd 和bd 分别表示该层的权值矩阵和偏

置向量.Sigmoid函数如下:

sigmoid(x)＝１/(１＋e－x) (１５)

选用最小化交叉熵代价函数作为该模型的目标损失函

数,该函数具体如下:

C＝－１
m ∑

m

i＝１
[yilnai＋(１－yi)ln(１－ai)]＋λ

２m∑
w
w２ (１６)

其中,m为训练样本的个数,yi∈{０,１}为期望输出,ai∈(０,１)

为模型的实际输出.式(１６)中的第一项为原始代价函数,后

一项为正则化项,λ为正则项系数,w 为网络权值.正则化项

可以降低模型的复杂度,防止网络过拟合的发生.

在训练过程中,使用反向传播算法(BackPropagation,

BP)对权值w 进行更新:

w←w－η
∂C
∂w

(１７)

其中,η为学习率.

５　实验

５．１　实验设置

本实验选用新浪微博语料作为实验语料,语料的来源和

分布已在第３节中介绍.我们分别选取３０００条有情绪微博

和无情绪微博作为实验样本.其中,８０％样本作为训练集,其

余的２０％样本作为测试集.

１)http://Keras．io/
２)http://deeplearning．net/software/theano/
３)https://code．google．com/archive/p/fudannlp/

选用 LSTM 或 BLSTM 神经网络作为基本分类算法.

实验中所用模型使用深度学习开源框架 Keras１)搭建,后端使

用 Theano２)进行计算.在进行实验之前,首先采用复旦大学

自然语言处理实验室公布的分词工具 FudanNLP３)对中文微

博文本进行分词.

实验中所用分类特征为一元词特征(Unigram)的oneＧhot
表示.具体而言,首先将训练集中的词特征按出现频率降序

构建词典;然后将微博文本中出现的词特征用该特征在词典

中的下标来表示,由此构建微博文本的特征向量.LSTM 神

经网络模型的具体参数设置如表２所列.

表２　LSTM 神经网络的参数设置

参数描述 参数值

最大特征数 ３００００
LSTM 层输出维数 １２８
全连接层输出维数 ６４

Dropoutrate ０．５
优化器 Adam[１７]

迭代次数 １５

实验采用正确率(Accuracy)作为衡量分类效果的标准.

Accuracy的计算方法如下:

Accuracy＝１
m ∑

m

i＝１
１yi＝yi′

(１８)

其中,m 是测试样本的个数,yi 是样本真实标签,yi′是样本的

预测标签.

５．２　实验结果

实验实现了以下几种微博文本情绪识别方法.

１)LSTM(或BLSTM)＋字特征:统计训练样本中出现的

所有字特征,并按字特征出现的频率降序排序,生成字特征列

表.将微博文本中出现的字特征用其在字特征列表中对应的

下标表示,由此构建样本的字特征 向 量.使 用 LSTM(或

BLSTM)从字特征向量中学习隐层特征,通过全连接层和

Sigmoid层进行微博情绪的识别.

２)LSTM(或BLSTM)＋词特征:统计训练样本中出现的

所有词特征,并按词特征出现的频率降序排序,生成词特征列

表.将微博文本中出现的词特征用其在词特征列表中对应的

下标表示,由此构建样本的词特征 向 量.使 用 LSTM(或

BLSTM)从词特征向量中学习隐层特征,通过全连接层和

Sigmoid层进行微博情绪的识别.

３)LSTM(或BLSTM)＋字＋词(混合特征):统计训练样

本中出现的所有字特征和词特征,将二者混合并按出现频率

降序排序,生成字词混合特征列表.将微博文本中出现的字

特征和词特征用其在字词混合特征列表中对应的下标表示,

由此 构 建 样 本 的 字 词 混 合 特 征 向 量.使 用 LSTM (或

BLSTM)从字词混合特征向量中学习隐层特征,通过全连接

层和Sigmoid层进行微博情绪的识别.

４)LSTM(或BLSTM)＋字＋词(融合特征):首先使用上

述方法得到样本的字特征向量和词特征向量.分别使用

LSTM(或BLSTM)从两种特征向量中学习更高层次的隐层

特征.将两组隐层特征拼接融合得到字词融合特征,通过全

连接层和Sigmoid层进行微博情绪的识别.

图４比较了几种基于 LSTM 的微博情绪识别方法的性

能.从图中可以看出,使用字特征的情绪识别方法的性能最

低,在训练样本取不同比例时,使用字特征时的Accuracy值

都低于使用词特征的情绪识别方法.由于词特征是表达信息

的基本单位,其包含的信息量要大于字特征,因此在情绪识别

实验中使用词特征的性能较高.

图４　基于LSTM 的情绪识别方法的性能比较

接下来比较使用字＋词(混合特征)的情绪识别方法与仅

使用字或词特征的情绪识别方法的性能.从图４中可以看

出,字＋词(混合特征)的性能明显优于使用字特征的性能,但
与词特征的性能相比,并无显著提高.在训练样本取１０％和

４０％时,字＋词(混合特征)的性能优于词特征的性能;训练样
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本取２０％和８０％时,词特征的性能优于字＋词(混合特征)的
性能.出现该现象的主要原因是在字＋词(混合特征)中,字
特征与词特征并未显著区分,未能起到相互辅助的作用.

为了解决字＋词(混合特征)方法中字特征与词特征难以

区分的问题,我们实现了字＋词(融合特征)的情绪识别方法.

使用LSTM 分别从微博文本的字特征表示和词特征表示中

学习隐层特征,然后将两组隐层特征拼接融合得到字词融合

特征,将其作为微博文本新的高维特征并用于分类.从图４
中可以看出,该方法的性能明显优于其他方法,从而验证了该

特征融合方式对情绪识别任务的有效性.

此外,我们还实现了基于BLSTM 的微博情绪识别方法,

其性能如图５所示.从图５可以看出,使用字特征的性能要

低于使用词特征的性能;使用字词混合特征的性能与使用词

特征的性能相当,并无显著提高;本文提出的基于字词融合特

征的情绪识别方法的性能明显优于其他方法.这些结论和上

述基于LSTM 实验得到的结论一致,从而进一步验证了本文

方法的有效性.

图５　基于BLSTM 的情绪识别方法的性能比较

图６比较了在基于字词融合特征的情绪识别方法中分别

使用LSTM 和 BLSTM 提取特征的微博情绪识别性能.在

训练样本取不同比例的对比实验中,BLSTM 的性能都优于

LSTM 的性能.这些结果表明,BLSTM 通过结合文本的正

向信息和反向信息,能够学习到文本更长的依赖关系,从而获

得更好的文本表示.

图６　基于LSTM 和BLSTM(融合特征)的情绪识别方法的性能比较

结束语　本文提出了一种基于字词融合特征的微博文本

情绪识别方法,该方法能够同时考虑微博文本的字特征和词

特征.首先,将微博文本分别使用字特征和词特征表示;其
次,使用LSTM(或 BLSTM)从两组特征表示中分别学习隐

层特征;最后,融合两组隐层特征得到字词融合特征,通过全

连接层和Sigmoid层进行分类,得到情绪识别结果.实验结

果表明,该方法能够有效融合字特征和词特征,性能上明显优

于仅使用字特征或词特征的情绪识别方法.

下一步工作中,我们将考虑使用微博文本的其他特征(如

词性特征、句法特征)与字词特征融合来进一步提升微博情绪

识别任务的性能.此外,我们也将考虑如何针对微博文本的

特点设计更适合微博文本的分词算法,并利用更合适的分词

算法获取更佳的词特征用于情绪识别任务.
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